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Introduccioén

A. Planteamiento

¢, Qué se entiende porodelad@ Si acudimos al Diccionario de la Lengua Espa-
fiolal, encontramos que modelado es la accion y efecto de ajustarse a un modelo, esto
es, a un esquema tedrico, generalmente en forma matematica, de un sistema o de
una realidad complejd . .] que se elabora para facilitar su comprension y el estudio
de su comportamiento

El desarrollo de modelos matematicos de sistemas reales es un aspecto vital en
numerosas disciplinas de ingenieria y ciencia. Los modelos se pueden usar, por ejem-
plo, para simulaciones, para analizar el comportamiento de un sistema, para compren-
der mejor los mecanismos subyacentes en el mismo, para disefiar nuevos procesos o
para controlar autométicamente sistemas. Resulta crucial disefiar modelos que repre-
senten de forma adecuada la realidad. Si el modelo no es lo suficientemente preciso,
es decir, lo suficientemente fiel al sistema que se esta modelando, los posteriores pa-
sos de analisis, prediccion, sintesis, etc., no podran realizarse con éxito. Sin embargo,
existe una relacién evidente entre la precisién necesaria en un modelo y su comple-
jidad. Si el modelo es demasiado simple, no podra representar adecuadamente las
caracteristicas relevantes del sistema y no servira para nuestros propdsitos. Por otro
lado, un modelo demasiado complejo no satisface su principal funcién, la de facili-
tar la comprension del comportamiento del sistema modelado, resultando indtil en la
practica.

Los sistemas se pueden representar con modelos mateméaticos con estructuras
muy diferentes, tales como ecuaciones algebraicas, ecuaciones diferenciales, maqui-
nas de estado finitas, etc. Una de las formas mas interesantes de realizar esta repre-
sentacion consiste en emplear reglas SI-ENTONCES del siguiente modo:

! http://www.rae.es/
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Sl la potencia es alta ENTONCES la temperatura subira rapidamente

Estas reglas establecen relaciones Idgicas entre las variables del sistema con valores
cualitativos. Dicha representacion tiene la gran virtud de ser facilmente comprensible
por el ser humano, por lo gue el comportamiento del sistema se refleja eficazmente.
Sin embargo, aunque al razonamiento humano no le supone ningun esfuerzo mane-
jar términos del tipoalta’ o ‘ subira rapidamente en un proceso automatico este
tratamiento resulta mas complejo.

Para trabajar adecuadamente con valoraciones cualitativas de este tipo, se em-
plean variables linguisticas basadas en la Teoria de Conjuntos Difusos y la Légica
Difusa, de modo que la regla anterior se conoce cmyla difusa La légica difusa
proporciona mayor generalidad, poder expresivo, habilidad para modelar problemas
reales y, no menos importante, una metodologia para explotar la tolerancia frente
a la imprecisién. Por ejemplo, podemos considerar la variable lingiistitzd,
cuyos valores linglisticos podrian sadblescente ‘ joveri, ‘adultd y ‘ viejo. La
figura 0.1 ilustra graficamente como se interpreta el término ‘adulto’ empleando va-
riables linglisticas.

Adulto

35 40 50 53 60

Figura 0.1.: Interpretacion de la edad como un valor linguistico. Podriamos decir que
una edad de 53 afios corresponde en un 60% con el concepto linglistico
de ‘adulto’

En el proceso de modelado, estas reglas se emplean dentro de lo que se cono-
ce como unSistema Basado en Reglas Difug&8RD). Dependiendo del tipo de
SBRD que consideremos, podemos realizar distintas clases de modelado atendien-
do a diferentes requisitos. Principalmente, podemos distinguir dos tipos de mode-
lado con caracteristicas enfrentadamdelado lingiisticdML) y modelado difuso
(MD). Mientras que el primero atiende fundamentalmente al poder descriptivo de los
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SBRDs, buscando modelos con una ggamprensibilidadlegibilidad o interpreta-
bilidad), el segundo busca fundamentalmente alcanzar un alto gramteaision

En general, la alta interpretabilidad se obtiene imponiendo ciertas restricciones
mediante el uso de variables lingtisticas, lo cual conlleva que los SBRDs sean mas
rigidos. Por contra, la precision se persigue relajando dichas restricciones para hacer
a los SBRDs mas flexibles, resignandose a la consecuente pérdida de legibilidad.

Estaflexibilidad en el proceso de modelado indicadapacidad potenciatle
aproximarse al problema que se esta resolviendo. Desde un punto de vista estadis-
tico, disponer de mayor flexibilidad implica tener un mayor nimero de grados de
libertad en el modelo. Sin embargo, esto no siempre supone obtener resultados preci-
S0s ya que esta libertad es un arma de doble filo. Una mayor flexibilidad proporciona
capacidad de aproximacion al modelo final pero da lugar a que crezcan tanto la com-
plejidad para llevar a cabo el modelado como el riesgo de sobreajustarse en la apro-
ximacién del sistema real (excesivo grado de aproximacién con una mala capacidad
de prediccion).

Por tanto, en contra de la corriente tradicional dominante en la literatura especia-
lizada, el principal aspecto a considerar en el modelado de sistemas no deberia ser la
capacidad del modelo sino la capacidad para generar el modelo. En efecto,

¢ de qué sirve un modelo con gran flexibilidad si el proceso de disefio
tiene serias dificultades para aprovecharla?

Asi, mayor flexibilidad no significa mayor precisién y un equilibrio entre la liber-
tad de la estructura del modelitekibilidad del modelpy un buen rendimiento del
proceso de disefio del mismsiriplicidad del modeladggpodria proporcionar mejor
comportamiento, esto es, una mayor precision (véase la figura 0.2).

Cuanto méas sencillo sea el sistema a modelar, sera necesario flexibilizar en me-
nor medida la estructura del modelo para alcanzar un grado de precisién aceptable,
de forma que este equilibrio se encontrara mas proximo al ML. Del mismo modo,
cuanto mas complejo sea el sistema, dicho equilibrio se encontrara mas cercano al
MD ya que deberemos sacrificar en mayor medida la interpretabilidad del modelo
para alcanzar la flexibilidad suficiente que proporcione un grado de precision satis-
factorio.

Para alcanzar este compromiso de flexibilidad y simplicidad, o bien se pueden
realizar mejoras al ML para hacer mas flexible el disefio y/o la estructura del modelo,
o0 bien se pueden imponer restricciones al disefio y/o a la estructura del modelo difuso.
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- + -
Modelado Lingiistico

imponiendo restricciones

Modelado Difuso
+ » -

Figura 0.2.: Un compromiso entre flexibilidad del modelo y simplicidad del modela-
do podria proporcionar mejor precision. Esto se puede conseguir exten-
diendo el ML o restringiendo el MD
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Sidicho equilibrio se alcanza partiendo del ML, los modelos obtenidos seran mas
interpretables que partiendo del MD. Ademas, podriamos aducir el principio de la
navaja de Occam:La pluralidad no se debe postular sin necesigadd, en nuestro
caso,no debemos complicar el modelo mas alla de lo neces&ar tanto, parece
muy interesante afrontar el modelado de sistemas intentado mejorar, tanto como sea
posible, la precision del ML sin perder su descripcion en exceso. Este ser el objetivo
principal de la presente memoria.

B. Objetivos

El propésito general de esta memoria se centrara en el desarrollo de nuevos mé-
todos de aprendizaje que permitan obtener modelos linglisticos mas precisos con un
alto grado de interpretabilidad atendiendo principalmente al aspecto cooperativo en-
tre los diferentes componentes del modelo. Esta intencion global se desglosa en los
siguientes objetivos:

1. Analisis de la literatura actual en el campo del Modelado de Sistemas con
SBRDs— Realizaremos un analisis profundo de las propuestas existentes ac-
tualmente para realizar el Modelado de Sistemas con SBRDs, bien sea me-

2 «Pluralitas non est ponenda sine neccesitat/illiam de Ockham (c. 1285-c. 1349), filésofo
medieval inglés y monje franciscano
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diante ML o mediante MD. Asimismo, escogeremaos varios métodos represen-
tativos para realizar un estudio experimental que nos permitird corroborar las
hipotesis expuestas y observar el comportamiento de las diferentes estrategias
de modelado. Este andlisis nos conducird a plantear los diferentes métodos de
modelado presentados en esta memoria.

. Mejora en la generacion de reglas linglisticas Propondremos una nueva
metodologia de generacion de reglas con buena cooperacién entre si que per-
mita obtener modelos con buena precision. Su principal virtud seré la rapidez
del proceso, que hara que la metodologia sea adecuada para aquellas situacio-
nes en las que se requiere un disefio rdpido o para encadenar este aprendizaje
previo con otro proceso posterior de refinamiento de las soluciones obtenidas.
Naturalmente, dado que la estructura de los modelos linglisticos permanece
inalterada, los modelos obtenidos gozaran de la maxima interpretabilidad.

Por tanto, los principales objetivos en este método son:

e Eficiencia alta generar rapidamente modelos linguisticos.

e Precisién media hacer que los modelos obtenidos tengan un grado de
precision aceptable.

e Interpretabilidad alta obtener modelos con el maximo grado de inter-
pretabilidad posible.

. Extensiones ajustando funciones de pertenencia y usando una estructura mas
flexible con modificadores lingtiistices Propondremos un método que ajus-
tara modelos previamente disefiados efectuando modificaciones en dos niveles
de descripcion diferentes (con efectos macroscépicos y microscopicos). En
este proceso se perseguira mantener un alto grado de interpretabilidad.

En este caso, los principales objetivos son:
e Precision alta hacer que los modelos lingtiisticos obtenidos tengan una
gran precision.
¢ Interpretabilidad media hacer que los modelos linglisticos obtenidos
mantengan un grado de interpretabilidad adecuado.

. Diferentes formas de combinar las mejoras anterioresPor Gltimo, pro-
pondremos varios métodos de derivacién del modelo global que agrupan las
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propuestas anteriores de diferente forma. Distinguiremos dos mecanismos de
hibridacion: derivacidon secuencial o simultanea y empleo de Algoritmos Ge-
néticos o Coevolucion Cooperativa.

Estos métodos tienen como principales objetivos los siguientes:

e Precision muy altagenerar modelos lingiisticos tan precisos como sea
posible.

e Interpretabilidad media hacer que los modelos lingliisticos obtenidos
mantengan un grado de interpretabilidad adecuado.

C. Resumen

La memoria esta organizada en cuatro capitulos, una seccion de comentarios fi-
nales y tres apéndices. A continuacion introducimos brevemente los contenidos de
cada uno de ellos.

En el capitulo 1 plantearemos tres paradigmas diferentes en cuanto a la tarea de
modelado de datos, es decir, de la comprension de la naturaleza y del comporta-
miento de un sistema y la consecuente tarea de creacién de un modelo que pueda
ser posteriormente utilizado para emularlo. Centrandonos en el modelado por medio
de SBRDs, realizaremos un estudio sobre los diferentes enfoques existentes en la li-
teratura para abordar el equilibrio entre interpretabilidad y precisién desde distintos
angulos. Tomando como ejemplo varios métodos de disefio de SBRDs, realizaremos
un profundo estudio experimental que nos permitira analizar el comportamiento de
los diferentes enfoques mencionados y arrojar algunas conclusiones que serviran de
base para los métodos propuestos en la memoria.

En el capitulo 2 propondremos una metodologia de aprendizaje de reglas difusas
gue permitird obtener una precision adecuada favoreciendo la cooperacion entre ellas.
Para tal fin, comenzaremos el capitulo presentando una taxonomia de un determinado
tipo de métodos de aprendizaje caracterizado por su rapidez de proceso. Basandonos
en este analisis, introduciremos la metodologia propuesta, asi como varios métodos
de aprendizaje basados en ella que emplean distintas técnicas de busqueda. Realiza-
remos posteriormente un estudio experimental para comprobar la eficacia de la me-
todologia propuesta. Este estudio nos conducira a proponer algunas mejoras sobre
dicha metodologia. Completaremos el capitulo con un nuevo estudio experimental
de las extensiones mencionadas.




C. Resumen

En el capitulo 3 presentaremos un método de disefio consistente en ajustar mode-
los linglisticos previamente obtenidos. Veremos como efectuar dicho refinamiento
alterando el modelo en dos niveles de especificidad diferentes, lo que redundara en
una mayor precision. Después de este estudio, presentaremos un método de ajuste
basado en un algoritmo genético y realizaremos la correspondiente experimentacion
para demostrar su buen comportamiento.

En el capitulo 4 propondremos varios métodos de aprendizaje del modelo lin-
gulistico que aglutina las propuestas de disefio anteriores de diferentes formas. Para
ello, distinguiremos entre derivacion secuencial o simultanea y consideraremos un
novedoso paradigma de optimizacion que permite manejar eficazmente estas tareas
de hibridacién, la Coevolucién Cooperativa. Analizaremos el comportamiento de las
diferentes hibridaciones consideradas con un estudio experimental.

Incluiremos una seccion de comentarios finales que sintetizard los resultados ob-
tenidos en esta memoria y servirh como compendio y conclusion de los aportes rea-
lizados en la misma. Introduciremos igualmente una serie de lineas futuras de inves-
tigacion que proponemos como continuacién del trabajo realizado.

Por ultimo, incluiremos tres apéndices. El primero estara destinado a introducir
los SBRDs, estudiando los tipos existentes, su composicion y funcionamiento. El
siguiente apéndice contiene una introduccién a las diferentes técnicas de busqueda
empleadas en la memoria: el enfriamiento simulado, la busqueda tabu, los algoritmos
genéticos y la optimizacion basada en colonias de hormigas. El tercer apéndice inclu-
ye algunas consideraciones sobre las experimentaciones realizadas y la descripcion
de los diferentes problemas utilizados en la memoria para mostrar el comportamiento
de los métodos analizados.

Finalizaremos la memoria con una recopilacién bibliografica que recoge aquellas
referencias que hemos considerado relevantes.







1. Modelado de Sistemas Mediante
Sistemas Basados en Reglas Difusas

Es sefial de una mente instruida reposar satis-
fecha con aquel grado de precisién que admite
la naturaleza de un tema, y no buscar exactitud
alla donde sélo es posible una aproximacién de
la verdad.

ARISTOTELES(384—-322A.C.), FILOSOFO Y
CIENTIFICO GRIEGO

Cada vez que resolvemos un problema correspondiente al mundo real debemos
comprender que en realidad solamente estamos encontrando la solucién de un modelo
del problema [MFO0Q]. Todos los modelos son simplificaciones del mundo real, de
otro modo serian tan complejos e intrincados como lo es el escenario natural. El
problema que existe con los modelos es que cada uno de ellos debe hacer una serie
de asunciones respecto del problema real, en otras palabras, dejar algo de este a
un lado. En consecuencia, el error mas frecuente que existe cuando tratamos con
modelos es olvidar dichas asunciones. En este sentido, un problema puede tener
varias soluciones correctas posibles, tan solo dependientes de cdmo fue construido el
modelo del mismo.

El proceso de resolucion de un problema consiste basicamente en dos pasos ge-
nerales que se dan por separado:

e Creacion de un modelo del problema.
e Utilizacién de ese modelo para la generacién de una solucién:

Problema=- Modelo=- Solucion
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Tal como hemos dicho, la solucién de un problema esta dada solamente en tér-
minos del modelo y depende de su grado de fidelidad. Esto es, confiamos en que el
mejor modelo produzca la mejor solucion. Sin embargo, algunas veces los modelos
mas perfectos resultan inatiles para que un método de solucidn preciso decida qué ha-
cer, es decir, permita derivar una solucién basada en dicho modelo. En las secciones
siguientes trataremos con modelbtogelq,) y soluciones$oluciéry) aproximadas,
con el propésito de representar y resolver de la mejor manera posible cierta clase de
problemas para los cuales, debido a su nivel de complejidad e imprecision, resulta
dificil obtener una solucién adecuada.

En este sentido, la construccion de modelos basados en la l6gica difusa ha adqui-
rido un gran interés gracias a que proporciona mayor generalidad, poder expresivo
y tolerancia frente a la imprecision. Por tanto, este capitulo se centrara en el Mode-
lado de Sistemas por medio de Sistemas Basados en Reglas Difusas (SBRDs). Dis-
tinguiremos entre dos enfoques de modelado distintos dependiendo de que nuestro
principal requisito sea la facilidad de comprension o la capacidad de aproximacion
del modelo, respectivamente. Realizaremos un analisis comparativo de ambos enfo-
gues atendiendo al grado de flexibilidad que aporta cada uno de ellos y mostraremos
diversas formas de mejorar la precision.

En este capitulo no incluiremos una descripcién detallada de los SBRDs, en el
apéndice A puede consultarse un estudio mas profundo de los tipos existentes, su
composicién y funcionamiento.

1.1. Identificacion de Sistemas

El desarrollo de modelos matematicos de sistemas reales es un topico central en
diferentes disciplinas como la ingenieria y las ciencias. Como hemos mencionado,
dichos modelos sirven para resolver problemas reales a través de simulaciones, ana-
lisis del comportamiento de un sistema, disefio de nuevos procesos para controlar
sistemas, predicciones, etc. El desarrollo inadecuado de dichos modelos puede con-
ducir a la obtencién de resultados no exitosos y erroneos de los sistemas en cuestion.

Gran parte de estos sistemas actuales comparten una serie de caracteristicas que
dificultan su modelado con técnicas tradicionales, tales como: necesidad de una im-
portante precision, tratamiento y respuestas en tiempo real, carencia de conocimiento
formal sobre su funcionamiento, posesion de un comportamiento fuertemente no li-
neal, con alto grado de incertidumbre y caracteristicas con variaciones en el tiempo.

10
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Ejemplos de esta clase de problemas son los procesos complejos de los sistemas de
ingenieria aeroespacial o bioquimica, aunque también se encuentran en sistemas eco-
I6gicos, sociales o correspondientes al &rea econdmico-financiera.

Tipos de Modelado de Sistemas

A continuacién plantearemos al menos tres paradigmas diferentes en cuanto a la
tarea de modelado, es decir, de la comprensién de la naturaleza y el comportamien-
to de un sistema, y la consecuente tarea de creacién de un modelo que pueda ser
posteriormente utilizado [Bab98]:

e Modelado de caja blanca— Tradicionalmente, el modelado de datos se ha
visto como una conjuncion de una actividad que permite la comprensién de la
naturaleza del sistema y su comportamiento, y de un tratamiento matematico
adecuado que conduce hacia la realizacion de un modelo utilizable. Este en-
foque, denominadmodelado de «caja blancassta limitado en la practica
cuando se emplean sistemas complejos y poco comprensibles. Como conse-
cuencia directa de este planteamiento, los sistemas no lineales se simplifican,
pasando a ser tratados como sistemas lineales, debido a la imposibilidad de
comprender su mecanismo de funcionamiento. En vista del diagrama previa-
mente empleado, observamos esta situacion de modelado como:

Problema=- Modelg, = Solucion, ,

lo que corresponde a solucionar un modelo simplificadode un problema
por medio de un métod@) que produce soluciones Optimas y precisas.

e Modelado de caja negra— Este es un planteamiento diferente que consiste
en estimar los parametros del modelo en base a los datos de entrada disponi-
bles. A pesar de que estos modelos generalmente pueden ser desarrollados en
forma bastante facil, la estructura identificada no posee un significado fisico
claro. Estos modelos resultan dificilmente escalables y el comportamiento real
del sistema puede ser solamente analizado a través de la simulacién numérica.
Un inconveniente comun de la mayoria de estas técnicas de modelado es que
no permiten el uso efectivo de informacion adicional, tal como conocimiento
y experiencia de expertos, y operaciones previas, las cuales son imprecisas y
cualitativas por naturaleza. Nuevamente, esto puede ser visto como:

11
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Problema=- Modelq, = Solucior .

Es decir, un modelo muy preciso solucionado por un método cercano al 6pti-
mo, es decir, una solucién aproximada.

e Modelado de caja gris— Los hechos descritos anteriormente motivan el de-
sarrollo de técnicas dmodelado hibrido o de «caja grisque combinan las
ventajas de los enfoques de tipo caja blanca, utilizando conocimiento fisico pa-
ra modelar las partes conocidas del sistema, y de los de caja negra, para apro-
ximar las partes mas inciertas. Para realizar esto, se han introducido algunas
metodologias inteligentes, las cuales emplean técnicas motivadas por sistemas
biolégicos e inteligencia humana (lenguaje natural, reglas, redes semanticas o
modelos cualitativos) para desarrollar modelos y controladores para sistemas
dinamicos.

En consecuencia, obtenemos una solucién aproximada de un problema en base
a un modelo aproximado, con el propésito de ser interpretable y tan preciso
como se pueda. Posteriormente, volveremos a este punto para distinguir varias
clases de modelos aproximados, esto es, con distinto grado de pre@)sion (

Problema=- Modelg = Solucior .

Debemos sefialar que un modelo aproximado de un problema no necesaria-
mente es una simplificacion del mismo, sino que por el contrario puede ser una
descripcién aun mas precisa que la dada por un modelo de caja blanca. Esto
se debe a que estos modelos son capaces de captar la imprecisién e incerti-
dumbre de los problemas del mundo real, que muchas veces son asunciones o
excepciones no tenidas en cuenta en el otro caso.

El Modelado de Sistemas con Sistemas Basados en Reglas Difusas

Considerando esta ultima clase de modelado, el modelado empleando concep-
tos propios de la légica difusa es el tipico ejemplo de una técnica que hace uso del
conocimiento y de los procesos de deduccidn propios de los seres humanos. En con-
secuencia, mediante el uso de la l6gica difusa es posible capturar la vaguedad del
modelo y la incertidumbre del problema, de forma tal que dicha representacion apro-
ximada () se encuentre mas ajustada a la realidad que otras formas que no puedan
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capturar estas cuestiones. A este tipo de modelado nos referiremos mayormente a lo
largo de esta memoria.

Centraremos nuestra atencién en la relacién entre variables por medio de reglas
difusas de tipo SI-ENTONCES:

Sl la potencia es alta ENTONCES la temperatura subira rapidamente

Estas reglas permiten establecer una relacion logica entre variables cualitativas
de un sistema. Dichos valores cualitativos poseen una interpretacion linguistica cla-
ra, que se denomina usualmeatiguetao término linglistico El significado de los
términos linglisticos de las variables de entrada y salida esta definido por conjuntos
difusos, mas precisamente por sus funciones de pertenencia. En este sentido, los con-
juntos difusos o sus funciones de pertenencia proveen una interfaz entre las variables
numeéricas de entrada/salida y las correspondientes variables difusas de las reglas.
Este concepto de modelado y analisis de sistemas por medio de variables linguisticas
fue introducido por Zadeh [Zad73] y ha sido desarrollado considerablemente en estos
ltimos afios.

La estructura logica de las reglas difusas SI-ENTONCES facilita la comprensién
y el analisis de los modelos en forma muy parecida a como razonan los seres humanos
sobre el mundo real. En este sentido, el solapamiento de las funciones de pertenencia
asegura la generalizacion de situaciones no capturadas completamente por las reglas,
esto es, la inferencia puede considerarse como un proceso de interpolacion entre los
resultados de las reglas individuales.

Estos modelos con SBRDs tienen varias ventajas [Bab98] sobre otros enfoques
inteligentes como las Redes Neuronales [MR90] o las Redes de Base Radial:

¢ El modelado mediante SBRPgegra el procesamiento numérico y el simbdli-
CO en un esquema comun y en consecuencia no se restringe solamente a areas
gue requieren especializacién o conocimiento humano. En este sentido, los
modelos con SBRDs pueden hacer un uso efectivo de algoritmos de aprendiza-
je basados en ejemplos (datos de entrada-salida) y ser combinados con técnicas
convencionales de regresion [TS85, Wan94].

e Laestructura basada en reglas de los Sistemas Difussiglta de gran utilidad
en el analisis de los modelos con SBRDs desarrollados a partir de datos numé-
ricos, debido a que estas reglas pueden revelar una descripcion adecuada del
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sistema que generan los datos. Este tipo de descripcién puede ser confrontada
y posiblemente combinada con conocimiento experto. Todo esto colabora en
la comprension del sistemay en la validacion del modelo al mismo tiempo.

e El uso detérminos difusoen las reglas puede verse como una clase de cuan-
tificacion, esto es, resulta posible desarrollar modelos de diferentes niveles de
abstraccion y precision para un sistema dado, dependiendo del numero de va-
lores cualitativos considerado (granularidad).

1.2. Modelado de Sistemas con Sistemas Basados en
Reglas Difusas

En la actualidad, una de las areas de aplicacion mas importantes de la Teoria de
Conjuntos Difusos y de la Logica Difusa, enunciadas por Zadeh en 1965 [Zad65], la
componen los SBRDs. Este tipo de sistemas constituye una extension de los Sistemas
Basados en Reglas de la I6gica clasica puesto que emplean reglas del tipo comentado
SI-ENTONCES en las que los antecedentes y consecuentes estdn compuestos por
proposiciones difusas en lugar de proposiciones booleanas clasicas.

En un sentido muy general, un SBRD es un sistema basado en reglas en el que
la l6gica difusa se puede emplear tanto como herramienta para representar distintas
formas de conocimiento sobre el problema a resolver, como para modelar las inter-
acciones y relaciones existentes entre las variables del mismo. La principal aplica-
cion de estos sistemas inteligentes es el modelado de sistemas [BD95, Ped96, SY93].
Esto se debe a que existe una amplia gama de sistemas reales para los cuales, de-
bido a su nivel de complejidad o imprecision, no resulta posible obtener buenos
resultados con las herramientas clasicas de modelado. Los SBRDs se han apli-
cado con éxito a una gran cantidad de problemas reales a lo largo de los dltimos
afios [BD95, GT95, Hir93, Ped96, Wan94].

El modelado de sistemas mediante SBRDs se puede considerar como una via para
modelar un sistema haciendo uso de un lenguaje de descripcion basado en la logica
difusa con predicados difusos [SY93]. Tal como veremos a lo largo del capitulo,
es posible llevar a cabo distintos tipos de modelado empleando distintos tipos de
SBRDs, dependiendo del grado diescripciony precisibnque deseemos que tenga
el futuro modelo. Estos dos requisitos, el grado de interpretabilidad del modelo para
el ser humano y el grado en que ese modelo aproxima al sistema real, suelen estar
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enfrentados, tal como indicaba Zadeh en su principio de incompatibilidad [Zad73]:

«Al aumentar la complejidad de un sistema, disminuye nuestra capa-
cidad de hacer declaraciones precisas y ademas significativas acerca
de su comportamiento, hasta que se alcanza un umbral mas alla del
que la precision y la significancia o relevancia se convierten en rasgos
mutuamente excluyentes

La decision de cuan interpretable y de cuan preciso debe ser el modelo a obtener,
suele depender de las necesidades que surjan a partir de un problema concreto.

1.2.1. Tipos de Modelado con Sistemas Basados en Reglas Difusas

Podemos distinguir entre dos clases de modelado segun el tipo de SBRDs que se
emplee:

e Modelado LinguisticdML) — Este tipo de modelado se realiza generalmente
por medio de SBRD linguisticos (también conocidos como de tipo Mamda-
ni [Mam74, MA75]). En este caso, el principal requisito es la interpretabilidad
(Modelgs;, en términos de los diagramas de la seccion 1.1) y el concepto de
variable linguistica [Zad75] desempefa un papel fundamental. Ademas de su
gran facilidad para interpretar el comportamiento del sistema, su estructura
proporciona un marco natural para incluir conocimiento experto, por lo que
son los mas empleados en la actualidad.

Los SBRDs lingulisticos estan formados por reglas con la siguiente estructura:
SIXiesA1y...y X,es Ay ENTONCESY es B,

dondeX; (Y) son las variables linguisticas de entrada (salid&),yB las eti-
guetas lingiisticas con conjuntos difusos asociados definiendo su significado.
Estos términos linglisticos se toman de gemantica globatjue define la
gama posible de conjuntos difusos usados en cada variable.

Uno de los componentes principales de los SBRDs linguisticos es la Base de
Conocimiento (BC), que consta de una Base de Reglas (BR) —que contiene
las reglas en la estructura simbélica mencionada— y una Base de Datos (BD)
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—que almacena los conjuntos de términos lingtisticos y las funciones de per-
tenencia que definen sus significados—. En el apéndice A se puede consultar
una descripcién mas detallada de este tipo de sistemas.

e Modelado DifusdqMD) — En esta clase de modelado se persigue principal-
mente la precision de los modelos obtenidos, dejando a un lado su legibilidad.
Para ello, podemos emplear los SBRDs aproximativos, que se caracterizan por
el uso directo de variables difusas. Asi, cada regla difusa presenta su propia
semantica, es decir, las variables toman diferentes conjuntos difusos como va-
lores en lugar de términos linglisticos. Dado que en los SBRDs aproximativos
no se emplea una semantica global, los conjuntos difusos no pueden interpre-
tarse con facilidad. Estos modelos pretenden ser mas precisos que los anterio-
res, es decir, capturan la informacién del problema de un modo mas exacto a
costa de la consiguiente pérdida de interpretabilidaddelqs, tal quep; es
MAas preciso qupi, esto esP, > B1).

La estructura de regla considerada es la siguiente:
SIX;esAy...y X, es A, ENTONCESY es B,
dondeA; y Bson conjuntos difusos sin una interpretacion linguistica directa.

Los SBRDs aproximativos, sustituyen la BC por una Base de Reglas Difusas
(BRD) con la estructura mencionada, donde cada regla individual contiene la
semantica que la describe. En el apéndice A se detallan estos sistemas en
profundidad.

Existen otros tipos de SBRDs que pueden emplearse también en el modelado de
sistemas. Principalmente, podemos destacar los SBRDs de tipo Takagi-Sugeno-Kang
[SK88, TS85]. En este caso, la estructura de regla empleada esta constituida por va-
riables linglisticas en el antecedente y una funcion polinomial de las variables de
entrada en el consecuente. Debido a este tipo de consecuente, se pierde interpretabi-
lidad en el modelo pero, a cambio, permitimos mayor grado de aproximacion. Por
tanto, estos sistemas son adecuados para realizar el MD.
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+ interpretable
- flexible

Modelado Linguistico

| SBRD linguistico
|SI X;es A, ENTONCES YJ. es BJ.

Modelado Difuso

SBRD aproximativo
SI X, es A ENTONCES Y, es’éj

- interpretable
+ flexible

Figura 1.1.: Modelado de sistemas con SBRDs: interpretabilidad y flexibilidad de-
pendiendo del tipo de SBRD considerado

1.2.2. Modelado Lingtistico o Difuso: Interpretabilidad o Precision

En la figura 1.1 se ilustran los distintos SBRDs comentados en el campo del mo-
delado de sistemas. Como podemos observar, dichos SBRDs tienen diferentes grados
de interpretabilidad y flexibilidad segun la estructura de regla empleada. El hecho de
exigir que el modelo obtenido por un SBRD linguistico sea facilmente interpretable
implica establecer ciertas restricciones en la estructura de la regla, perdiendo asi fle-
xibilidad [Bas94]. Por el contrario, relajar tales restricciones, como hacen los SBRDs
aproximativos, permite obtener modelos mas flexibles pero provoca una gran pérdida
de interpretabilidad.

Laflexibilidad en el proceso de modelado indicackpacidad potenciale apro-
ximarse al problema que se esta resolviendo. Desde un punto de vista estadistico,
disponer de mayor flexibilidad implica tener un mayor nimero de grados de libertad
en el modelo. Sin embargo, esto no siempre supone obtener resultados precisos ya
que esta libertad es un arma de doble filo. Una mayor flexibilidad proporciona capaci-
dad de aproximacidn al modelo final pero da lugar a que crezcan tanto la complejidad
para llevar a cabo el modelado como el riesgo de sobreajustarse en la aproximacion
del sistema real (excesivo grado de aproximacién con una mala capacidad de predic-
cion).
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Por tanto, en contra de la corriente tradicional dominante en la literatura especia-
lizada, el principal aspecto a considerar en el modelado de sistemas no deberia ser la
capacidad del modelo sino la capacidad para generar el modelo. En efecto,

¢de qué sirve un modelo con gran flexibilidad si el proceso de disefio
tiene serias dificultades para aprovecharla?

Asi, mayor flexibilidad no significa mayor precisién y un equilibrio entre la li-
bertad de la estructura del modeftexibilidad del modelpy un buen rendimiento
del proceso de aprendizajsirplicidad del modeladopodria proporcionar mejor
comportamiento, esto es, una mayor precision (véase la figura 1.2).

Cuanto mas sencillo sea el sistema a modelar, sera necesario flexibilizar en me-
nor medida la estructura del modelo para alcanzar un grado de precision aceptable,
de forma que este equilibrio se encontrara mas proximo al ML. Del mismo modo,
cuanto mas complejo sea el sistema, dicho equilibrio se encontrara mas cercano al
MD ya que deberemos sacrificar en mayor medida la interpretabilidad del modelo
para alcanzar la flexibilidad suficiente que proporcione un grado de precision satis-
factorio.

Modelado Lingistico

Modelado

Mejora del ML para > Ev g
hacerlo mas flexible Linguistico

T +

S Extendido

2B+ equilibrio = precision

g 3 . Modelado
Reduccion de flexibilidad > Difuso

imponiendo restricciones

Modelado Difuso

Figura 1.2.: Un compromiso entre flexibilidad del modelo y simplicidad del modela-
do podria proporcionar mejor precision. Esto se puede conseguir exten-
diendo el ML o restringiendo el MD

flexibilidad del modelo

Restringido

simplicidad del modelado

Para alcanzar este compromiso de flexibilidad y simplicidad, o bien se pueden
realizar mejoras al ML para hacer mas flexible el aprendizaje y/o la estructura del
modelo ML extendid®, o bien se pueden imponer restricciones al aprendizaje y/o a
la estructura del modelo difusMp restringidg.
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Si dicho equilibrio se alcanza partiendo del ML, los modelos obtenidos seran
mas interpretables que partiendo del MD. Ademas, podriamos aducir el principio de
la navaja de Occam:La pluralidad no se debe postular sin necesigfafiTho15,
Tho18]. O, en nuestro casnp complicar el modelo mas alla de lo necesariRor
tanto, parece muy interesante afrontar el modelado de sistemas intentado mejorar,
tanto como sea posible, la precisién del ML sin perder su descripcion en exceso. Este
sera el objetivo principal de la presente memoria.

No obstante, antes de analizar en profundidad distintos mecanismos para exten-
der el ML, veremos algunas posibilidades existentes en la literatura para imponer
ciertas restricciones al MD. Con este analisis, podremos comprender mejor las dis-
tintas perspectivas existentes dentro del modelado de sistemas usando SBRDs para
alcanzar la relacion precision-interpretabilidad deseada.

1.3. Modelado Difuso Restringido

El proceso de MD puede restringirse en la fase de derivacién de las reglas di-
fusas de diferentes formas. Una de las mas empleadas consiste en imponer ciertas
restricciones a los conjuntos difusos que se van generando.

Segun este enfoque, podemos distinguir entre dos tipos de métodos de aprendiza-
je (en la figura 1.3 se muestra graficamente la clasificacion mencionada) [ACCH99]:

e Aprendizaje no restringidgANR) — Un proceso de aprendizaje de SBRDs
aproximativo es1o restringidocuando no se imponen restricciones a los con-
juntos difusos empleados en las diferentes reglas y se les permite situarse en
cualquier regién del dominio de las variables correspondientes. Ejemplos de
este tipo de métodos son los propuestos en [CFM96, CV94, DGM97, HLV98a].

e Aprendizaje restringidgAR) — Por el contrario, un proceso de aprendizaje es
restringidocuando se imponen limitaciones que obligan a los conjuntos difu-
S0s a situarse en algunos intervalos concretos durante la fase de aprendizaje.
Dentro de este tipo, podemos distinguir dos posibilidades:

— Aprendizaje restringido estrictARE) — Existen unos intervalos de va-
riacién que determinan la regién en la que cada parametro que define

1 «Pluralitas non est ponenda sine neccesitatéilliam de Ockham (c. 1285-c. 1349), filosofo
medieval inglés y monje franciscano

19
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las funciones de pertenencia puede tomar valores durante el proceso de
aprendizaje. Por ejemplo, en [BD95, CHO1] se proponen métodos que
siguen este enfoque.

— Aprendizaje restringido relajadfARR) — En este segundo caso, la tni-
ca restriccion impuesta a las localizaciones y formas de las funciones de
pertenencia es encontrarse en un intervalo concreto y tener una forma co-
herente. Por ejemplo, el método propuesto en [CH97] realiza este tipo de
aprendizaje.

Particion

1 2 3 4
X X X X

a b

T 2 1.3 2.4 .3 4
|X1 Xy X3Xp X3Xp X3 Xal

SN

Aprendizaje no Restringido Aprendizaje Restringido (AR)
(ANR)
AR estricto (ARE) AR relajado (ARR)
X, , %, , X5 O [a,0] xJl xany, i xioxh xioo
X, S X, S Xg x| = Xb = x}

X2

Figura 1.3.: Aprendizaje con o sin restricciones en el MD

Intuitivamente, podemos observar que los tipos de aprendizaje mencionados estan
relacionados y podemos considerar al ANR como el caso mas extremo de AR don-
de el intervalo de variacion asociado a cada conjunto difuso corresponde al dominio
completo de la variable del sistema. De la misma forma, el ARR se puede conside-
rar un caso particular del ARE donde se emplea el mismo intervalo para todos los
intervalos de variacion de los parametros de la funcién de pertenencia. No obstante,
para evitar confusiones, clasificaremos cada proceso de aprendizaje atendiendo a la
definicibn mas especifica, es decir, la mas restrictiva.

Generalmente, la informacion para determinar las restricciones se obtiene a partir
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1.4. Modelado Lingliistico Extendido

de particiones difusas preliminares de las variables del problema. De esta forma, los
intervalos de variacion (para el AR) se pueden calcular a partir de los pardmetros de
las funciones de pertenencia iniciales.

El grado de libertad es la principal propiedad que caracteriza a los diferentes tipos
de aprendizaje introducidos. Mientras que el ANR es totalmente libre para determi-
nar los conjuntos difusos a lo largo del universo de discurso completo, el ARE los
genera en espacios muy confinados. Claramente, existe otro aspecto relacionado con
esta propiedad, la dimension del espacio de busqueda. Cuanto mayor es el grado de
libertad, mayor sera también el espacio de busqueda. Una mayor libertad permite
al modelo difuso obtenido sacar partido de la alta capacidad de aproximacion de los
SBRDs aproximativos pero sin embargo, la complejidad para llevar a cabo el pro-
ceso de aprendizaje crece debido al enorme espacio de basqueda que se maneja. El
enfoque de ARR realiza el mejor equilibrio entre ambos aspectos: generacion de con-
juntos difusos con un alto grado de libertad y reduccién del espacio de busqueda. Por
las razones de flexibilidad argumentadas en la seccién anterior, este balance podria
proporcionar mejor precision [ACCH99].

1.4. Modelado Lingtistico Extendido

Como hemos comentado con anterioridad, el ML desarrollado por los SBRDs
lingliisticos presenta cierta inflexibilidad debido al uso de una seméntica global que
da significado a los conjuntos difusos empleados. En efecto, el uso de variables
linglisticas impone las siguientes restricciones [Bas94, CFM96]:

e Se da una falta de flexibilidad en el SBRD debido a la forma tan rigida en que
se particionan los espacios de entrada y salida.

e Cuando las variables de entrada del sistema dependen unas de otras, es muy
complicado el obtener una particion difusa adecuada de los espacios de entrada.

e La division homogénea de los espacios de entrada y salida es ineficiente y no
se adapta adecuadamente cuando se trabaja con espacios altamente dimensio-
nales.

e Eltamafo de la BC depende directamente del nimero de variables y términos
linguisticos que existan en el sistema. La obtencién de un SBRD preciso nece-
sita de un aumento significativo de la granularidad, es decir, de la introduccién
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de nuevos términos linglisticos. Este aumento de la granularidad produce un
crecimiento desmesurado del nimero de reglas, lo que puede provocar que el
sistema pierda la capacidad de ser interpretable por el ser humano. Ademas,
en la mayoria de los casos, seria posible obtener un Sistema Difuso equiva-
lente con un nimero mucho menor de reglas si no se estuviese tan sujeto al
particionamiento tan rigido efectuado sobre el espacio de entrada.

Sin embargo, se pueden realizar algunas mejoras para afrontar estas limitaciones.
Basicamente, distinguiremos dos tipos distintos de mejoras segun se realicen en

e el proceso de derivacion del modekxtendiendo su disefio a otros componen-
tes como, por ejemplo, la BD [BKC96, CdJH98, CH97, GP99, Kar91, LM94,
SKG93]), 0 en

e laestructura del modelaambiandola ligeramente para hacerla mas flexible y
permitir asi incrementar la precision [CH97, CHOO, NIT97, PP99].

Generalmente, todas estas mejoras tienen el objetivo final de favoreazoreh-
miento interpolativaque desarrolla el SBRD. Esta es una de las caracteristicas mas
interesantes de los SBRDs y desempefia un papel clave en su alto rendimiento, siendo
una consecuencia de la accion cooperativa entre las distintas reglas linglisticas que
componen el sistema.

1.4.1. Mejoras al Proceso de Derivacion del Modelo Linguistico

Los métodos de ML basicos se centran exclusivamente en determinar el conjunto
de reglas difusas que forman la BR del modelo [Thr91, WM92]. En estos casos, la
BD se obtiene por lo general a partir de informacion de expertos (si esta disponible)
0 mediante un proceso de normalizacion y se mantiene fija durante el proceso de
derivacion de la BR.

Sin embargo, el disefio automatico de la BD ha demostrado ser un mecanismo
muy apropiado para incrementar la capacidad de aproximacion de los modelos con
SBRDs. EIl procedimiento generalmente consiste en, o bien determinar la forma
mas adecuada de las funciones de pertenencia que dan significado a los conjuntos
difusos asociados a los términos linglisticos, o bien definir el nUmero de términos
linguisticos empleados en la particién de cada variable.

Segun cuando y como se realice el disefio de la BD, podemos distinguir entre
cuatro tipos distintos:
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e Disefio preliminar— Consiste en extraer la BD por induccién a partir del con-
junto de ejemplos disponible. Tradicionalmente, este proceso se ha realizado
con técnicas de agrupamiento no supervisado [LMV99].

¢ Disefio incrustade— Recientemente, ha surgido un nuevo enfoque que reali-
za el procedimiento con un método de aprendizaje basico incrustado [CHVO01,
Glo96, IM96]. Esta técnica consiste en disponer de un método de aprendizaje
sencillo que disefia, a partir de una BD determinada, otros componentes distin-
tos de esta (v.gr., la BR). Mediante un proceso de meta-aprendizaje, el método
genera distintas BDs y prueba su eficacia ejecutando el método de aprendizaje
bésico.

e Disefio simultanee— EIl proceso de disefio de la BD se realiza conjunta-
mente con otros componentes tales como la BR en un procedimiento simul-
taneo [KS95, LM94, MMH97, WHT93].

e Disefio posterio— Este enfoque, conocido conaguste consiste en refinar
la BD a partir de una definicién previa una vez que el resto de componen-
tes ha sido obtenido. Se trata de uno de los procedimientos mas extendidos.
Generalmente, el ajuste consiste en variar la forma de las funciones de per-
tenencia [BKC96, CdJH98, CH97, GP99, Kar91, LM94, SKG93] y persigue
como principal requisito mejorar la precision del modelo linglistico. No obs-
tante, en algunos casos se realiza otro tipo de refinamiento para mejorar la
interpretabilidad como, por ejemplo, la fusion de funciones de pertenencia si-
milares [EVO0O].

Por otro lado, podemos distinguir entre dos enfoques distintos segun las opera-
ciones efectuadas sobre las funciones de pertenencia en el proceso de definicion de
la BD:

e Variaciones lineales— Consiste en alterar los valores de los distintos parame-
tros que definen la funcion de pertenencia para realizar desplazamientos y/o
ensanchamientos de los conjuntos difusos. Esto se puede conseguir ajustan-
do directamente cada uno de los parametros [BKC96, CH97, Kar91, KS95,
LM94, MMH97, SKG93, WHT98] o usando diferentes factores de escala li-
neales [CHVO01, MMH97]. Por ejemplo, si consideramos la siguiente funcion

23



1. Modelado de Sistemas Mediante Sistemas Basados en Reglas Difusas

de pertenencia triangular:
X—a H
o Slasx< b

ux)=<¢ &, sib<x<c

i

0, en otro caso

alterar los parametrag by ¢ supone variar la forma del conjunto difuso aso-
ciado a la funcién de pertenencia (véase figura 1.4(a)), afectando asi al com-
portamiento del SBRD.

¢ Variaciones no lineales— Otra posibilidad consiste en extender la definicién
de las funciones de pertenencia empleando expresiones mas flexibles que per-
mitan variar el grado de compatibilidad de los conjuntos difusos de forma no
lineal. Por ejemplo, podemos elevar el grado de pertenencia a la potencia de
un parametro real positivm [CdJH98, GP99], es decir,

H () = (X)), 0<a.

En este caso, el proceso de ajuste supondria obtener el valor mas adecuado
para este parametro adiciormlpara mejorar el rendimiento del SBRD. La
figura 1.4(b) muestra el efecto obtenido considerando distintos valores de

Se pueden obtener efectos similares aplicando factores de escala no lineales a
la particion difusa completa [PGG97]. En algunas ocasiones, incluso se emplea
un unico factor de escala no lineal para toda la BD [NIT97].

1.4.2. Extensiones de la Estructura del Modelo Lingtistico

Otra forma de mejorar el rendimiento del ML es extender la estructura usualmen-
te considerada para el modelo linguistico haciéndola mas flexible. En las siguientes
subsecciones se muestran algunos ejemplos de flexibilizacion en esta linea.

1.4.2.1. Uso de Modificadores Linguisticos

Una posibilidad para relajar la estructura del modelo consiste en incluir ciertos
operadores que alteren ligeramente el significado de las etiquetas linglisticas impli-
cadas en cada regla difusa del sistema. Como Zadeh sugiere en [Zad75], esto se
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@) Ty (b) T

Figura 1.4.: Dos enfoques para variar la forma de una funcién de pertenencia: (a)
alterar los parametros que la definen, (b) ajustar una funcién de escala no
lineal

puede realizar manteniendo un grado de descripcién adecuado mediante el uso de
modificadores lingtisticos

Un modificador linguistico [BD95, CYP96, MP96] es un operador que altera la
funcion de pertenencia del conjunto difuso asociado a la etiqueta lingUistica, obte-
niendo una definicién alternativa con un grado de precisién superior o inferior a la
original dependiendo del caso. Dos de los modificadores lingliisticos mas conocidos
son el deconcentraciérimuy’ y el de dilatacidon ‘mas-o-menos’. Sus expresiones
son las siguientes:

M) = (r(x)%, PO = \/pr (),
y sus efectos sobre una funcién de pertenencia triangular se muestran en la figura 1.5.

T muy T mas-o-menos T

Figura 1.5.: Efectos de los modificadores linguisticos ‘muy’ y ‘mas-o-menos’

Asi, tendriamos una nueva estructura de regla lingtistica que podriamos definir
de la siguiente forma:

SIXypesmlx, Ay ...y Xnes mlx, Ay ENTONCES Y es mly B,
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dondemly, (mly) indica el modificador linglistico a emplear (incluido el operador
identidad) en la correspondiente variable de forma que el grado de pertenencia al
término linglistico viene dado pqvf,rlj_lxi (ug'Y). Un posible ejemplo de regla que
sigue esta estructura es el siguiente:

S| X1 es muy alto y X es bajo ENTONCES Y es méas-0-menos grande.
En la seccién 3.2.1 del capitulo 3 se detalla el efecto de este tipo de estructura 'y
se introducen mas posibilidades de modificadores lingiisticos.

1.4.2.2. Uso de mas de un Consecuente para cada Regla

Este enfoque consiste en permitir que la BR contenga reglas en las que cada com-
binacion de antecedentes tenga varios consecuentes asociados si con ello se mejora la
precision del modelo [CH97, CHOO, NIT97]. La estructura de regla seria la siguiente:

SIXpesAry...y Xnes Ay ENTONCES Y es {By,...,Bc}

dondec es el numero de consecuentes distintos considerados en la regla. Un caso
particular de esta estructura son las reglas de doble consecuente (es €€2jr,
propuestas recientemente en [CHOO, NIT97].

El uso de varios consecuentes no influye en el sistema de inferencia del modelo
linglistico. La Unica restriccion que debemos imponer es que el método de defuzzi-
ficacion considere el grado de emparejamiento de las reglas disparadas, por ejemplo,
se puede usar la estrategia de defuzzificacioreleiro de gravedad ponderado por
el grado de emparejamienf€HP97].

1.4.2.3. Uso de Reglas Ponderadas

El uso de reglas ponderadas consiste en emplear un parametro adicional para cada
regla que indica su grado de importancia en el proceso de inferencia [CP0O, NIT97,
PP99, YB94], en lugar de considerar todas las reglas con la misma importancia como
en el caso usual. De este modo se consigue mas flexibilidad para mejorar el razona-
miento interpolativo y, por ende, el rendimiento del modelo. La estructura de regla
es la siguiente:

SIXpesAry...y X,es Ay ENTONCESY es B con [w]
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siendow un valor real que indica el peso de la regla. En este enfoque es necesario
algunos cambios en el sistema de inferencia clasico para considerar la accion ponde-
rada de cada regla.

El operadorcon, que liga un peso a una regla, se puede definir de diferentes for-
mas. Una de las opciones mas usuales es multiplicar el grado de emparejamiento del
antecedente por el correspondiente peso antes de aplicar el operador de implicacion,
gue relaciona el antecedente con el consecuente. Otra posibilidad seria cambiar la
conclusion derivada del operador de implicacion atendiendo al correspondiente peso
(por ejemplo, cambiar el soporte del conjunto difuso obtenido).

1.4.3. Interpretabilidad del Modelado Linguistico Extendido

En esta seccién vamos a estudiar los efectos que las extensiones analizadas en las
secciones anteriores producen en el grado de interpretabilidad de los modelos linguis-
ticos obtenidos. La figura 1.6 muestra la pérdida de interpretabilidad derivada de cada
extension considerada. Debemos comentar que el orden mostrado ha de considerar-
se en términos generales, ya que una accion ligera teéricamente menos interpretable
podria ser mejor que otra accion mas brusca pero teéricamente mas interpretable. Na-
turalmente, este orden es ambiguo y el tnico propdsito de la figura 1.6 es formar al
lector una idea de la consecuencia en la pérdida de interpretabilidad sufrida al aplicar
las diferentes extensiones al ML.

e )
4+  Generacion avanzada de la BR (MLeD)

Modificacion suave de las funciones de pertenencia (MLeD)
Uso de modificadores lingiisticos (MLeE)
Uso de reglas de doble consecuente (MLeE)

Modificacion brusca de las funciones de pertenencia (MLeD)

Interpretabilidad

Uso de reglas linguisticas ponderadas (MLeE)

- Uso de regla con varios consecuentes (MLeE)

& )
Figura 1.6.: Pérdida de interpretabilidad dependiendo de la extension realizada en el
ML —MLeD indica ML extendido en el proceso de derivacion y MLeE
indica ML extendido en la estructura del modelo—
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e Generacion avanzada de la BR Obviamente, esta extension no supone nin-

guna pérdida de interpretabilidad sobre el ML clasico, ya que se centra en rea-
lizar un proceso de derivacion sofisticado sin alterar ni la BD ni la estructura
del modelo.

e Modificacion suave de las funciones de pertenenrei8i se realiza una modi-

ficacion suave de las funciones de pertenencia (considerando como referencia
la particion difusa inicial o una uniforme, si no disponemaos de ella), se puede
conseguir mejorar el rendimiento del modelo manteniendo un grado de inter-
pretabilidad similar al original.

Precisar cuan suave es la modificacion de las funciones de pertenencia es di-
ficil de conseguir. Para ello, podemos atender a diferentes propiedades que
garantizan la interpretabilidad de las particiones difusas. Por ejemplo, tendria-
mos lacompletitud(para asegurar que ningin punto del dominio queda fuera
de la particion difusa), lardenacién semanticgpara mantener el orden de los
términos linglisticos de la particion) y lominancia(para impedir que los
puntos del dominio tengan un alto grado de pertenencia a mas de dos términos
linglisticos).

Para conseguir que el efecto de la definicion de la BD mantenga un algo
grado de interpretabilidad se pueden imponer ciertas restricciones [Val99] ta-
les como usar particiones difustgertes(es decir, aquellas en las que la su-

ma de los grados de pertenencia de cualquier valor del dominio a todas las
etiquetas es 1) [BKC96], considerar intervalos de variacion para cada con-
junto difuso [CH97], forzar a mantener un orden establecido entre los vérti-
ces [CH97, LM94] o usar funciones de pertenencia simétricas [Kar91, LM94].
Estas restricciones hacen menos flexible el proceso de derivacién pero, ademas
de facilitar la legibilidad, reducen el riesgo de sobreajustar el problema.

e Uso de modificadores linglistices El empleo de modificadores lingiisticos

mantiene un alto grado de legibilidad ya que el efecto de su uso tiene un sig-
nificado linguistico directo. La pérdida de interpretabilidad sera tanto mayor
cuanto mayor sea la gama de modificadores considerados y mayor sea la fre-
cuencia de su uso en las diferentes reglas linguisticas.

e Uso de reglas con doble consecuenteAl usar reglas con dos consecuentes,

la interpretacion de la accién realizada por cada regla puede confundirse en
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cierto grado. Sin embargo, debemos comentar que este hecho no constituye
una inconsistencia desde el punto de vista del ML sino simplemente un des-

plazamiento de las etiquetas implicadas haciendo que la salida final de la regla
caiga en una zona intermedia entre ambos consecuentes.

En efecto, supongamos que una combinacion especifica de antecedéntes, «
es A1y ...y X, es Ay», tiene dos consecuentes diferentes asocid®iog Bo.

La regla de doble consecuente resultante podria interpretarse de la siguiente
forma [CHOO]:

SIXiesA1y...y X,es Ay ENTONCES'Y esta entre By y B».

e Modificacion brusca de las funciones de perteneneié&i no se consideran
los criterios mencionados con anterioridad, esta tarea puede generar una BD
intrincada que podria perturbar la interpretacién del modelo, perdiendo asi le-
gibilidad. La figura 1.7 muestra un ejemplo donde una alteracion excesiva de
los parametros de las funciones de pertenencia puede implicar perder interpre-
tabilidad.

N A A 7 1 W

Figura 1.7.: Se pierde cierta interpretabilidad al hacer una modificacion brusca
de las funciones de pertenencia

e Uso de reglas linglisticas ponderadas La pérdida de interpretabilidad al
usar reglas ponderadas reside principalmente en la dificultad de interpretar la
accion real realizada por cada regla en el proceso de razonamiento interpola-
tivo. Ademas, aplicar un peso a una regla implica, en definitiva, cambiar las
funciones de pertenencia contenidas en la misma regla, lo que supone conside-
rar términos lingiisticos con un significado diferente para cada regla, afectando
asi seriamente a la interpretabilidad del sistema [NK98].

e Uso de reglas con varios consecuentesPor Ultimo, las consideraciones de
interpretabilidad en este caso son similares a las mencionadas en las reglas con
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doble consecuente. Sin embargo, usar varios consecuentes (mas de dos por re-
gla) hace aun més dificil interpretar el comportamiento del sistema, sobre todo
cuando se llega a una situacion donde se consideran muchos consecuentes en
cada regla o incluso se repiten algunos de ellos. El uso de un numero indiscri-
minado de reglas sin considerar criterios de consistencia sélo puede justificarse
desde el punto de vista de la precision del modelo obtenido.

1.5. Estudio Experimental del Modelado Lingtiistico
Extendido frente al Modelado Difuso

En esta seccion vamaos a realizar un estudio experimental para analizar el compor-
tamiento de las diferentes propuestas de ML extendido mencionadas con anterioridad
frente al MD. Consideraremos varios métodos de derivacion representativos que des-
arrollan el ML, el ML extendido, el MD restringido y el MD con SBRDs linguisticos
y aproximativos. La tabla 1.1 muestra las caracteristicas principales de los métodos
considerados, que seran descritos brevemente en el siguiente subapartado.

Para analizar el comportamiento de estos métodos de derivacibn vamos a con-
siderar cuatro aplicaciones de distinta complejidad (dos problemas de «laboratorio»
y dos problemas reales): modelado de la funcion tridimensionahBdelado de la
funcién tridimensional &, estimacion de la calidad del arroz cocido y estimacién de
la longitud de linea eléctrica de baja tensién en zonas rurales. En el apéndice C se
puede encontrar una descripcion detallada de cada uno de estos problemas.

En principio, la aplicacion de los SBRDs aproximativos a problemas sencillos
como F, o de los SBRDs linglisticos a problemas complejos cogymolria parecer
incoherente, ya que no estan diseflados respectivamente para tales casos [ACCH99].
Sin embargo, hemos considerado apropiado emplear estas aplicaciones con la inten-
cion de analizar el comportamiento comparativo de tales sistemas resolviendo pro-
blemas de diferente naturaleza.

En los subapartados siguientes mostramos una breve descripcién de los méto-
dos considerados en este estudio experimental, los resultados obtenidos y el analisis
correspondiente.
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1.5.1. Meétodos de Derivacién de Reglas Difusas Analizados

En esta seccién vamos a introducir una breve descripcion de los diferentes méto-
dos de aprendizaje que se han considerado en el analisis experimental para realizar el
ML, ML extendido y MD. En [ACCH99, ACC 00] puede consultarse una descrip-
cién mas detallada de muchos de estos métodos.

1.5.1.1. Métodos de Derivacion de Modelos Linglisticos
Consideraremos dos métodos especificos para derivar modelos linguisticos:

e En [WM92], Wang y Mendel proponen un método especifico de envoltura de
ejemplos para generar reglas linguisticagtodo WN). El algoritmo consiste
en dividir los espacios de entrada y salida en regiones difusas, generar la regla
linglistica que mejor envuelve a cada ejemplo y, finalmente, para cada region
de entrada difusa, seleccionar entre aquellas reglas con antecedente comun (re-
glas conflictivas) la que mayor grado de importancia tenga (calculado segun
el grado de envoltura). En el capitulo 2 se describe el funcionamiento de este
algoritmo con mayor detalle.

e El método propuesto por Thriftr{étodo T) [Thr91] se basa en un algoritmo
genético (AG) que codifica en el cromosoma todas las celdas de una tabla de
decision completa. De esta forma, el método establece una correspondencia
entre el conjunto de términos lingliisticos asociados a la variable de salida y un
conjunto de enteros ordenados (conteniendo un elemento que codifica el valor
nulo) que representa el conjunto de alelos. Cada uno de los cromosomas se
construye uniendo la codificacion parcial asociada a cada una de las etiguetas
linglisticas contenidas en las celdas de la tabla de decision. Un gen contenien-
do el alelo nulo representara la ausencia de la regla linguistica localizada en
la correspondiente celda de la BR. Se proponen operadores de reproduccion
adecuados para tratar esta representacion entera.

1.5.1.2. Métodos de Derivacion de Modelos Linguisticos Extendidos

Consideraremos siete métodos especificos para extender el ML de diferentes for-
mas. Estos métodos cubren los distintos enfoques presentados en la seccién 1.4 como
se muestra en latabla 1.1: un método para realizar sélo un ajpsteeriorj un mé-
todo que aprende la BD y BR al mismo tiempo; un método completo con procesos
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de aprendizaje de BR y ajusteposterioridonde se permiten varios consecuentes
por regla; un ajusta posterioride la BR empleando modificadores linglisticos; un

método que considera la estructura de reglas con doble consecuente; un método con
reglas de doble consecuente ponderadas y una factor de escala no lineal de la BD

completa; y un método para aprender reglas ponderadas.

e El proceso de ajuste posteriorintroducido en [CH97] por Cordén y Herrera

(método M-L-Ajug se basa en un AG donde cada cromosoma que forma la
poblacién genética codifica una definicion completa de la BD que serd combi-
nada con la BR existente para evaluar la adaptacién del individuo. Puesto que
cada funcion de pertenencia triangular tiene una representacion paramétrica
asociada basada en una 3-tupla de valores reales, la particién difusa primaria
se puede representar mediante un vector compuestd-pprvalores reales,
siendolN; el nimero de términos de la variable lingiiistica. La BD se codifica
en un cromosoma de longitud fija con codificacion real construido por la union
de las representaciones parciales de cada una de las particiones de las variables
difusas. Se asocia un intervalo de variacion a cada gen (parametro de una fun-
cion de pertenencia) en el cromosoma. La funcién de adecuacion penaliza la
falta de completitud y se emplean operadores genéticos apropiados.

Liska y Melsheimer presentan en [LM94] un método genético de aprendiza-
je (método LM) que realiza un proceso simultaneo de disefio de la BR y la
BD. La BC se representa como un cromosoma compuesto por tres subcadenas:
una de codificacion real con las funciones de pertenencia asociadas a todas
las variables del sistema, representandose cada una de ellas con dos parame-
tros (centro y ancho); otra subcadena con codificacion entera que contiene la
estructura de cada regla, es decir, los términos usados en cada una de las va-
riables, con la posibilidad de eliminar alguna variable si se aparece el término
nulo; y una tercera subcadena, también con codificacion entera, que contiene
el consecuente asociado a cada regla, también considerando la posibilidad de
eliminar una regla si el correspondiente consecuente es el valor nulo. Los ope-
radores genéticos (cruce y mutacion) actuaran de diferente forma dependiendo
de la subcadena del cromosoma donde se aplique. La adecuacién de cada cro-
mosoma en la poblacion se evalla con una técnica de clasificacién exponencial
basada en la funcion de error. Una vez que el proceso de aprendizaje genético
ha finalizado, el método aplica una segunda fase de ajuste de las funciones de
pertenencia para asegurar el ajuste éptimo.
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e El método para generar SBRDs linglisticos propuesto por Cordén y Herrera
(método M-L) [CH97] sigue el paradigma de derivacion MOGUL presentado
en [CdJHL99]. El método se compone de tres etapaspraceso de gene-
racion de la BR iterativoun proceso de simplificacién genétigoun proce-
so de ajuste genétig@sta tercera etapa es el método M-L-Ajus mencionado
anteriormente). En la primera etapa, la BR se deriva regla por regla, seleccio-
nando la mas precisa en cada paso del algoritmo. Una vez que esta regla se
ha obtenido, se calcula su envoltura sobre el conjunto de ejemplos de entrena-
miento. Aquellos ejemplos cubiertos a un grado mayor que un valor especifico
se eliminan del conjunto de entrenamiento. Cada vez que la mejor regla debe
seleccionarse, la precision de las reglas candidatas se calcula empleando una
funcion de adecuacion multicriterio que permite al método asegurar un grado
de completitud y consistencia en la BC finalmente generada. Ya que la misma
combinacién de antecedentes se puede generar para varias reglas, el método
hace implicitamente mas flexible la estructura del modelo permitiendo la exis-
tencia de reglas con varios consecuentes.

La segunda etapa, la simplificacion (propuesta en [HLV98a]), combina reglas
y elimina reglas redundantes, seleccionando el conjunto mas cooperativo. Se
basa en un AG con codificacion binaria (un bit para cada regla perteneciente a
la BR previa) donde cada gen indica la consideracion o no de la correspondien-
te regla para formar parte de la BR final. Se emplean operadores de seleccién
y recombinacién apropiados. El método usa la misma funcion de adecuacion
considerada en el método M-L-Ajus.

e Consideraremos un método que afiade modificadores linguisticos a la BR pre-
viamente disefiada por WMngétodo WM-LH?). De este modo, mediante un
AG simple se afiadiran los operadores ‘muy’ y ‘mas-o-menos’ para modificar
los términos linguisticos implicados en cada regla difusa. Para ello, el esque-
ma de codificacion genera cromosomas con representacion entera de longitud
N: - (n+ 1) (siendoN; el nimero de reglas aprendidas por WM gl nimero
de variables de entrada). Cada gen toma tres alelos posililes 62— que
indican respectivamente las tres posibilidades para cada funcién de pertenencia
—usar el modificador linglistico ‘mas-o-menos’, no usar modificador o usar

2 Hemos empleado las siglas LH, del inglémuistic hedgespara distinguirlas de las consideradas
al designar el Modelado Linguistico (ML)
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el modificador lingiiistico ‘muy’, respectivamente.

La poblacién inicial se genera introduciendo un cromosoma que represente la
BR previamente obtenida, es decir, todos los genes con el Alelif resto

de cromosomas se generan aleatoriamente. Se emplea el operador de cruce
multipunto en dos puntos. El operador de mutacion cambia el gen allalelo
cuando se debe mutar un gen con al@l02, y aleatoriamente @6 2 cuando

se debe mutar un gen con aldloSe emplea el muestro universal estocastico

de Baker con un esquema de seleccion elitista y la funcion de adecuacion del
error cuadratico medio (véase el apéndice C).

El método propuesto por Corddn y Herrera segin la metodologia de mode-
lado linglistico precisonjétodo ALM) [CHOO] se basa en los siguientes dos
aspectos. En primer lugar, la estructura del modelo se extiende para permitir
gue una combinacién de antecedentes tenga dos consecuentes asociados cuan-
do sea necesario. Por tanto, se obtienen dos reglas, la primaria y secundaria
en importancia, en cada combinacion considerando un proceso de generacion
especifico. En esta memoria, emplearemos el proceso de generacion basado
en el método WM. Entonces, después de descomponer cada regla con doble
consecuente en dos reglas simples independientes, se emplea el proceso de se-
leccidn propuesto en [HLV98a] y previamente descrito en el método M-L para
seleccionar el subconjunto de reglas con mejor cooperacion. Gracias a este
proceso so6lo se emplearan reglas con doble consecuente cuando sea necesario.

La propuesta de Nozaki, Ishibuchi y Tanakaétodo NIT) en [NIT97] tam-

bién emplea dos consecuentes en cada combinacion de antecedentes para me-
jorar el rendimiento. En este caso, ademas de usar siempre reglas con doble
consecuente, estas reglas se ponderan para considerar diferentes grados de im-
portancia durante el proceso de inferencia. Nos extenderemos algo mas en la
descripcidn de este método ya que lo consideraremos como comparacion en los
estudios experimentales del capitulo 2. El método se compone de dos fases:

1. Primera fase, generacién de reglas TSK simplificagdoEn un primer
paso, se aprende una BC cuyas reglas contienen nimeros reales en lugar
de términos linguisticos en la variable de salida (es decir, del tipo TSK
simplificado). Para determinar el consecuente real de cadaregla, se define
un peso para cada vector de datos de entrenamiento como el producto de
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los grados de pertenencia de la entrada, elevados cada uno de ellos a
la potencia den (un parametro que define una funcion de escalado no
lineal).

El consecuente real se obtendrd como la media ponderada del valor de
salida conocido asociado a cada vector de ejemplos. Si el peso (grado de
emparejamiento) es cero, la regla no se considerara.

2. Segunda fase, conversion a reglas linglistica&n este paso, se traduce
la representacion con consecuente real a reglas linglisticas manteniendo
el mismo grado de precision. Esto se consigue gracias al uso de dos BRs
lingliticas: la primaria y la secundaria. En primer lugar, es necesario
realizar una particion difusa del universo de discurso del consecuente en
varios términos lingiiisticos. Los autores consideran particiones distribui-
das uniformemente con funciones de pertenencia triangulares.
A continuacion, se calcula el grado de pertenencia del consecuente real
(po) a cada conjunto difuso de la particion difusa de la variable de salida.
La etiqueta lingliistica asociada al conjunto difuso con el grado de perte-
nencia mayor Tz) se considera para componer la regla linglistica de la
BR primaria, mientras que la etiqueta linglistica con el siguiente valor
de pertenencia mas altd,] se considerara para la BR secundaria. La
figura 1.8 clarifica graficamente el funcionamiento de esta fase.
Ty T, T3 Ty BR primaria
; Si... ENTONCES Y es T3 con hy

N W

BR secundaria
Si... ENTONCES Y es T, con h,

O T Fr

Figura 1.8.: Obtencién de reglas linguisticas a partir de reglas tipo TSK simplificado
en el método NIT

Ademas, se consideran los grados de pertenencia como pesos de la correspon-
diente reglaliz y hy en la figura). El sistema de inferencia considerado hace
uso de estos pesos para sacar provecho de las dos BRs.

e Por ultimo, consideraremos también un método de aprendizaje de reglas pon-
deradas que afiade pesos a la BR disefiada por el método demé&tigldp
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WM-RP). La busqueda de los pesos se realiza con un AG. El opecadtpr
que asocia el peso a la correspondiente regla, se aplicar4 multiplicando el peso
por el grado de emparejamiento del antecedente.

Cada cromosoma es una cadena de codificacion real con una longitud igual al
numero de reglas. Cada gen toma un valor en el rédidd para representar

el peso considerado en la correspondiente regla. La poblacién inicial se genera
introduciendo un cromosoma en el que todos los genes tienen ellvidét
original) y con el resto de cromosomas generados aleatoriamente. Se usa el
operador de cruce multipunto en dos puntos. La mutacion simplemente con-
siste en asignar al gen seleccionado un valor aleatorio generado en el rango
[0,1]. Se emplea el muestro universal estocastico de Baker con un esquema de
seleccion elitista y la funcidn de adecuacion del ECM (véase el apéndice C).

1.5.1.3. Métodos de Derivacion de Modelos Difusos Aproximativos

Consideraremos cuatro métodos de aprendizaje para generar SBRDs aproximati-
vos, tres de los cuales realizan el MD imponiendo diferentes grados de restricciones
a las funciones de pertenencia.

e El algoritmo de conteo ponderadmétodo WCA, propuesto por Bardossy y
Duckstein en [BD95], se basa en el principio de generar en primer lugar los
antecedentes de las reglas y obtener entonces los consecuentes tomando como
base los ejemplos de entrenamiento que tengan un grado de emparejamiento
alto con el antecedente de la regla. Se requiere una definicién previa de los
conjuntos soporte del antecedente difuso asi como el nimero de reglas. El
algoritmo genera el vértice de las funciones triangulares determinando asi las
formas de los conjuntos difusos usados por los antecedentes, y posteriormente
identifica los correspondientes consecuentes. Debido a esta forma de proceder,
el método establece una restriccion estricta en el antecedente mientras que el
consecuente se obtiene sin restricciones.

e Consideraremos dos métodos diferentes propuestos por Corddn y Herrera, los
métodos de aprendizaje aproximativo restringido relajado (método M-AARR)
[CH97] y restringido estricto (método M-AARE) [CHO1]. Estos métodos si-
guen el paradigma MOGUL [CdJHL99] mencionado en el método M-L (sec-
cion 1.5.1.2), siendo la primera etapa proceso de generacién evolutiya
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manteniendo el mismo proceso de simplificacion. La fase de ajuste, original-
mente propuesta en [HLV95], se realiza de diferente forma al método M-L-
Ajus, ya que no se consideran semanticas globales en los SBRDs aproximati-
VOS Y, por tanto, cada conjunto difuso implicado en cada regla difusa se ajusta
independientemente.

En elmétodo M-AARR el proceso de generacion se inspira en el método M-L
comentado con anterioridad. A diferencia de este, una vez que se obtiene una
regla linguistica, una estrategia evolutiva (1+1) la ajusta localmente haciendo
gue tome una naturaleza aproximativa. Se consideran intervalos de variacién
para cada conjunto difuso y, por tanto, se imponen restricciones relajadas al
proceso de aprendizaje.

Por el contrario, einétodo M-AARErealiza un proceso de generacion diferen-

te basado en un AG con restricciones estrictas donde se considera un intervalo
de variacion para cada parametro que define las funciones de pertenencia. Esto
se realiza gracias al uso de operadores genéticos especiales que mantienen las
restricciones.

El sistema clasificador difuso estilo Pittsburgh étodo P-FCS}), propues-

to por Carse, Fogarty y Munro [CFM96], se basa en un AG caracterizado por
un esquema de codificacion y un operador de cruce muy interesantes. La re-
presentacién de regla empleada en este método es un conjunto de términos que
codifican los centros y las anchuras de las funciones de pertenencia de los con-
juntos difusos sobre el rango de las variables de entrada y salida siguiendo un
esquema de codificacion real. Un cromosoma sera un cadena concatenada de
longitud variable de tales reglas difusas. El operador de cruce se basa en el
clasico cruce en dos puntos pero con una consideraedmensional (sien-

don el numero de variables de entrada). Se emplean igualmente un operador
de mutacion asi como operadores para crear y eliminar reglas. El método no
considera ninguna restriccion sobre los parametros de los conjuntos difusos ya
gue la generacién de la poblacion inicial y los operadores genéticos generan
libremente estos valores, realizando por tanto un proceso de aprendizaje no
restringido.
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1.5.2. Experimentos

Como hemos comentado, el método M-L-Ajus sera considerado como un proceso
de ajustea posteriorindependiente del método de aprendizaje empleado para obtener
la BC previa. Por tanto, en los experimentos desarrollados, este método de ajuste sera
aplicado a las BCs previamente generadas por los dos métodos de ML (el método
WM y el método T).

Las tablas 1.2 y 1.3 recogen los resultados obtenidos con los métodos y aplica-
ciones considerados en este estudio. En dicha tabla, #R indica el nUmero de reglas
Y ECMentr Yy ECMprye los valores del error cuadratico medio (véase el apéndice C)
sobre los conjuntos de entrenamiento y prueba. En el problema del arroz, los valo-
res mostrados en las columnas se han calculado como la media de los diez modelos
generados para cada método (véase la seccién C.2.4 del apéndice C). En el caso
de los métodos con varios consecuentes por regla (los métodos M-L, ALM y NIT),
el nimero de reglas mostrado es el correspondiente tras descomponerlas en reglas
simples.

Se ha incluido también una columna indicando el tipo de modelado realizado
por cada método analizado. Mostraremosegrita los mejores resultados en cada
grupo (ML, ML extendido y MD) para cada problema y eegrita-cursiva si dicho
valor es, ademas, el mejor valor obtenido de entre todos los métodos analizados.

1.5.3. Analisis de Resultados

A continuacion se realizara un andlisis de los resultados obtenidos considerando
el comportamiento de los diferentes métodos al resolver los distintos tipos de proble-
mas. Atenderemos a tres puntos de vista distintos: ML frente a MD, ML frente a ML
extendido y ML extendido frente a MD. En cada caso tendremos en cuenta aspectos
de precision e interpretabilidad.

También consideraremos un criterio global que combine ambos aspectos y pre-
sentaremos diferentes recomendaciones sobre la mejor eleccion dependiendo de la
dificultad del problema (segun la tabla C.1 del apéndice C, pagina 203). Por supues-
to, no podemos generalizar las conclusiones obtenidas en una aplicacion especifica
para todos los problemas con complejidad similar, de modo que estas recomendacio-
nes deberian considerarse como simples directivas derivadas de la experimentacion
realizada.
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1.

Tabla 1.2.: Resultados obtenidos por los métodos de ML, ML extendido y MD analizados en las dos funciones tridime

sionales
F2 F3

Modelado Método #R  ECMenr ECMpre | #R ECMenyy  ECMpree

ML WM 49 0,194386 0,044466 49 1,82425 2,099754
ML T 47 0,067518 0,032442 48 0,503970 0,547687
MLeD WM + M-L-Ajus | 49 0,060296 0,028621 49 0,882026 1,024698
MLeD T +M-L-Ajus | 49 0,030928 0,021698 49 0,403650 0,432996
MLeD LM 43 0,105432 0,174930 49 0,330614 0,370192
MLeDE M-L 96 0,011865 0,014518 253 0,370366 0,375440
MLeE WM-LH 49 0,071854 0,026771 49 1,563712 1,799811
MLeE ALM 55 0,019083 0,026261 32 0,548304 0,632155
MLeE NIT 98 0,074073 0,015948 98 0,481266 0,519737
MLeE WM-RP 49 0,017589 0,022608 49 1,352281 1,581560
MDR WCA 49 0,288179 0,138663 49 0,494001 0,536226
MDR M-AARE 55 0,092998 0,066488236 0,177442 0,183578
MDR M-AARR 86 0,056008 0,055712239 0,173270 0,168424
MD P-FCS1 42 0,044838 0,03807% 74 0,220314 0,222865
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Modelado de Sistemas Mediante Sistemas Basados en Reglas Difusas

1.5.3.1. Modelado Linguistico frente a Modelado Difuso

e Precision Mientras que el ML obtiene mejores resultados de precisiornpen F

el MD obtiene modelos més precisos al resolver un problema complejo como
F3 gracias al uso de semanticas locales que introducen grados adicionales de
libertad en los modelos difusos. Por otro lado, ML y MD obtienen resultados
de precision similares en el problema del arroz mientras que el MD obtiene
modelos algo mas precisos en el problema eléctrico. Sin embargo, los SBRDs
aproximativos generados en el MD muestran, en los dos problemas de apli-
cacion real, una tendencia clara al sobreajuste (grados de aproximacion nota-
blemente superiores que los de generalizacién) debido a la alta capacidad de
aproximacion que caracteriza a estos sistemas.

Hay dos métodos, el WM en ML y el WCA en MD, que no generan modelos
apropiados en términos de precision. En el primer caso, estos resultados quizas
estén relacionados con el hecho de que las reglas linguisticas generadas hayan
sido definidas considerando criterios locales, sin tener en cuenta el compor-
tamiento global del sistema. Profundizaremos en este aspecto en el capitulo
préximo. En el segundo caso, el mal comportamiento desarrollado por el mé-
todo muestra la dificultad I6gica de disefiar SBRDs apropiados con algoritmos
especificos de envoltura de ejemplos.

Interpretabilidad En cuanto a la legibilidad de los modelos generados, los ob-
tenidos por los métodos de ML son significativamente mas interpretables que
los generados en el MD, gracias al uso de una semantica global. No obstante,
merecen una mencién especial los modelos difusos con sélo cuatro y cinco re-
glas (en media para los diez modelos) obtenidos por los métodos M-AARR y
M-AARE en el problema del arroz —la figura 1.14(b) muestra una BRD con
sé6lo dos reglas generada por el método M-AARR en este problema—.

e Recomendaciones segun el problema

— Problemas con una complejidad bajan problemas sencillos como,F
el ML es claramente mejor que el MD ya que se obtienen modelos mas
precisos y, al mismo tiempo, mas interpretables. Podemos comprobar
cémo el modelo obtenido por el método P-FCS1 (figura 1.11), ademas
de ser menos preciso, no puede interpretarse en absoluto. Por contra,
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el método T genera un modelo (figuras 1.9(a)(b)) con buena precision y
facilmente comprensible.

— Problemas con una complejidad mediigualdad de resultados de pre-
cisién entre el ML y el MD en el problema del arroz, el ML desarrolla-
do con los SBRDs lingtiisticos deberia ser preferible al MD con SBRDs
aproximativos, ya que el primero posee, ademas, una alta interpretabili-
dad. Por tanto, los modelos obtenidos por el método de aprendizaje T
son recomendables en este problema frente a modelos como los gene-
rados por los métodos M-AARR y M-AARE en los que, a pesar de sus
buenos resultados, resulta muy dificil entender las acciones de las reglas
difusas (en la figura 1.14(b) se muestra un modelo generado por el méto-
do M-AARR).

— Problemas con una complejidad media-altan el problema de distri-
bucidn eléctrica, la preferencia entre uno u otro enfoque dependera del
principal requisito que se desee satisfacer: interpretabilidad o precision.
Se obtienen modelos mas precisos con los métodos de MD a expensas de
perder la capacidad de interpretar su comportamiento en cierta medida.
En las figuras 1.15(a) y 1.16(b) podemos ver dos modelos obtenidos por
sendos enfoques. En efecto, aunque el modelo generado por el método
M-AARR (figura 1.16(b)) es mas preciso que el obtenido por el método
T (figura 1.15(a)), la dificultad para entender el primero es significativa-
mente superior.

— Problemas con una complejidad alt&l MD es claramente recomenda-
ble en un problema complejo come, lya que obtiene modelos significa-
tivamente mas precisos.

1.5.3.2. Modelado Linguistico frente a Modelado Linguistico Extendido

e Precisién Podemos observar que los métodos de ML extendido obtienen, en
general, modelos lingliisticos mas precisos. No obstante, algunos modelos lin-
glisticos extendidos presentan cierto sobreaprendizaje del problema perdiendo
generalizacion, como el caso de los modelos generados por los métodos LM
y T+M-L-Ajus en el problema del arroz, o los métodos ALM, NIT y WM-RP
en el problema eléctrico. Este empeoramiento de la prediccion es uno de los
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1.

(a) BD empleada en ambos métodos

X1 X2 Y
EP MP P M G MG EG EP MP P M G MG EG EP MP P M G MG EG
1 | | | | | 1 | | | | | 1 | | | | |
0.5 - 0.5 - 0.5 -
0 T 0 ¥ T 0 T t T
0 0.25 0.5 0.75 1 0 0.25 0.5 0.75 1 0 25 5 7.5 10

(b) BR generada por el método T

X1
EP MP P M G MG EG

EP M| EG EG EG EG|EG
MP EP| M | MG MG MG| EG| EG
PIEP P| M G| MM EG
X2 M EP MW P | M| G| M EG
G/ EPIMP M P | M| G|EG
MG EP EP MP | MP| P | M | EG
EG EP EP EP | EP|EP|EP

(c) BR generada por el método WM-RP

X1
EP MP P M G MG EG

EP/EP [EG|EG| EG| EG| EG| EG
0.0041 | 0.5342 | 0. 7019 | 0. 6276 | 0. 9493 | 0. 2811 | 0. 9580

MP EP| M| G | MG| MG | EG | EG
0.5399 | 0. 6265 | 0. 5164 | 0. 6067 | 0. 2681 | 0. 6231 | 0. 0152
PIEP[ P | M| G| M| MG| EG
0. 6054 | 0. 5090 | 0. 4086 | 0. 4502 | 0. 5635 | 0. 2060 | 0. 8446

X2 MIEPMP|[ P | M| G |M|EG
0.7901 | 0. 6194 | 0. 4222 | 0. 5990 | 0. 4643 | 0. 7961 | 0. 9425
GIEPMP M| P | M| G | EG
0.9926 | 0. 3262 | 0. 5316 | 0. 4586 | 0. 4853 | 0. 7839 | 0. 9786

MG EP [EP [MP|[MP| P | M | EG
0.4380 | 0. 7455 | 0. 3018 | 0. 7416 | 0. 7653 | 1. 0000 | 0. 8284

EG EP |EP |EP | EP | EP | EP | EP
0.4971 | 0. 3386 | 0. 9556 | 0. 9139 | 0. 9847 | 0. 8457 | 0. 0027

Figura 1.9.: Modelos linglisticos obtenidos por los métodos Ty WM-RP para el problema F
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(a) BR del método ALM (ECMpt/ prye = 0,003838 / 0,002852)
Regla| Sabor Aspecto Gusto Pegajos. Duregd&val.

R1 | Malo Malo Malo Suelto Duro | Baja
R, | Malo Bueno Malo Suelto Blando Baja
Rs; | Bueno Malo Malo Suelto Blando Baja
R4 | Malo Bueno Bueno Suelto Blando Alta

Rs | Bueno Bueno Bueno Pegajoso Blangdlta
Rs | Bueno Bueno Bueno Pegajoso Duro| Alta

(b) BRD de M-AARR (ECMptr/prue = 0,0025218 / 0,00329)

I G e e I VN A B
I I e o B A A R B

(c) BR generada por el método WM —sin modificadores lingiisticos— (BftMrue = 0,014704 /
0,016700) y WM-LH —con modificadores lingtisticos— (E€M) prue = 0,002230 / 0,000901)

Regla Sabor Aspecto Gusto Pegajosidad Dureza| Evaluacion
Ry mom Malo mom Malo muy Malo Suelto  mom Blando Baja
Ro mom Malo muy Malo muy Malo muy Suelto muy Duro Baja
R3 mom Malo mom Bueno muy Malo Suelto  muy Blando| muy Baja
Ry mom Malo Bueno muy Bueno muy Suelto mom Blando| muy Baja
Rs muy Malo Bueno Bueno muy Pegajoso Blandp Baja
Rs mom Bueno muy Malo muy Malo muy Suelto mom Blando| mom Baja
R7 mom Bueno Malo muy Malo mom Suelto  mom Duro Baja
Rg mom Bueno Malo muy Bueno muy Suelto  mom Blando| mom Baja
Ro muy Bueno Bueno muy Malo muy Suelto muy Duro Baja
Rip |muy Bueno muy Bueno muy Malo muy Suelto mom Blando| mom Alta
Ri1 | muy Bueno Bueno muy Malo muy Pegajoso Blandp Alta
Ri2 Bueno Bueno muy Bueno mom Suelto  muy Blando Alta
Riz | mom Bueno mom Bueno mom Bueno mom Suelto mom Duro | muy Alta
Ri4 |muy Bueno muy Bueno Bueno Pegajosomom Blando| mom Alta
Ris | muy Bueno Bueno muy Bueno Pegajoso Duro| mom Alta

Figura 1.14.: Algunos modelos generados para una particion concreta del conjunto
de datos en el problema de la evaluacion de la calidad del arroz

49



1. Modelado de Sistemas Mediante Sistemas Basados en Reglas Difusas

(@) BR de los metodos T (ECM/prue = 169.077 / 175.739) y T+M-L-Ajus

EP
MP

X2 M

MG
EG

EPMPP)IilllGMGEG
EP|MP | EP | EG| EP | EG| P
EP|MP | MP | MP | EG| MG| EP
M P | P| M| P M| EG
M| M| M EG| G M| P
M| P | G|EG G| EP|EG
MP| G| M|EP| P | M|MG
P MG EP| G MG MP|MP

(b) BD del método T+M-L-Ajus (ECMy/prue = 147.844 / 164.993)

EP MP P M

G

MG

EG

MG

320

60

1673

EP MP P M G MG EG

80 7675

Figura 1.15.: Modelos generados por los métodos T y T+M-L-Ajus en el problema
de las lineas eléctricas de baja tension
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(a) BR del método ALM (ECMpy/prue = 155.866 / 178.601)

X1
ES VS S M L VL EL
ES| ES | ES
ES
vs| 53| vs|vs
VS
s|vs| Vs S| M
X M |vs f VL s
L
VL|vs| L M
EL| M

(b) BRD del método M-AARR (ECMu/prue = 142.109 / 166.579)

Regla X3 X; Regla X X0 Y

2 Y
A W NN L NIA
R DN N TR, AIAILN
R AN R, WL
|
|

Ri1

|

|

|
Re LIV e, AN
R A JANARs L JLNIA]
rRe IO I T re  [NLAIL
R ML NAN Ry LMAIA
rRe LI DIAT Ry AR
Ro I | re LA TN
rRo DJANANNRe N JLLILA

Figura 1.16.: Modelos generados por los métodos ALM y M-AARR en el problema
de las lineas eléctricas de baja tension
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riesgos que supone emplear una excesiva flexibilidad del modelo y demuestra
la dificultad de superar al ML en algunos casos.

¢ Interpretabilidad Las extensiones al ML realizadas por algunos métodos, a
pesar de obtener buenos grados de precision, conllevan el uso de un alto nume-
ro de reglas en algunos casos (por ejemplo, el método LM en el problema del
arroz, el método M-L en Fy F3, o el método NIT en los cuatro problemas).
Ademas de la correspondiente pérdida de interpretabilidad derivada de tales
extensiones (ajuste de las funciones de pertenencia, empleo de varios conse-
cuentes por regla, reglas ponderadas, etc.), la existencia de muchas reglas hace
gue el modelo obtenido sea aln mas dificil de entender. Frente a estos casos,
algunos métodos logran mejorar significativamente el rendimiento mantenien-
do una buena interpretabilidad, como mencionamos en la seccién 1.4.3.

Por ejemplo, las figuras 1.15(a) y 1.15(b) muestran respectivamente la BR ge-
nerada por el método T y la correspondiente BD alterada por el método de

ajuste M-L-Ajus en el problema eléctrico. Como podemos observar en este

segundo método, usando la misma BR y manteniendo practicamente la BD
original (generada uniformemente) se puede obtener un modelo notablemente
MAs preciso con una interpretabilidad similar.

e Recomendaciones segun el problerAacontinuacion indicaremos qué méto-
dos obtienen los mejores resultados en cada problema atendiendo a la precision
(con buen equilibrio entre aproximacién y generalizacién) e interpretabilidad
de los modelos generados.

— Problemas con una complejidad baj&l método T+M-L-Ajus obtiene
un modelo muy bueno erpF Aunque los métodos M-L, NIT y WM-
RP también obtienen buenos resultados de precision, sus modelos son
dificiles de interpretar debido al excesivo nimero de reglas (algunas de
ellas con varios consecuentes) en los dos primeros casos y al uso de reglas
con pesos en los dos ultimos casos (figuras 1.9(c) y 1.10(b)).

— Problemas con una complejidad medizn el problema del arroz, el mé-
todo WM-LH (con buena precision) y el método ALM (aunque su modelo
no es tan preciso, tiene una excelente interpretabilidad ya que mantiene la
semantica original y emplea sélo seis reglas) pueden considerarse como
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los que mejores soluciones obtienen. Los modelos generados por estos
métodos se representan en las figuras 1.14(a) y 1.14(c), respectivamente.

— Problemas con una complejidad media-alid método T+M-L-Ajus ge-
nera un modelo con un buen grado de aproximacion y prediccion en el
problema eléctrico, teniendo ademas una buena interpretabilidad.

— Problemas con una complejidad alt&l método LM es claramente la
mejor opcion en el problemagF No obstante, en la figura 1.12 queda
patente la pérdida de interpretabilidad que supone alcanzar ese grado de
precision. Aunque el método M-L también obtiene un modelo preciso, su
interpretabilidad es muy mala debido al gran niUmero de reglas empleado.

En general, debemos destacar que se obtienen modelos muy buenos combinan-
do métodos simples con un proceso de refinamiento posterior, bien ajustando
las funciones de pertenencia (WM+M-L-Ajus) o bien afiadiendo modificado-
res linglisticos (WM-LH). Esta combinacion presenta resultados similares a
los de mecanismos complejos de generacion de reglas como los métodos LM
y M-L, que también realizan un proceso de ajusigosteriorisiendo ademas
significativamente mas simples y rapidos.

1.5.3.3. Modelado Lingiiistico Extendido frente a Modelado Difuso

e Precision Los modelos obtenidos en el ML extendido superan significativa-
mente al MD en los problemas lFarroz. En el problema eléctrico, se obtienen
resultados de precision similares o ligeramente mejores con los métodos que
realizan un ML extendido. Sélo en un problema tan complejo copadoB
métodos de MD generan modelos claramente mas precisos.

¢ Interpretabilidad En cuanto a la facilidad para entender el comportamiento
del modelo obtenido, a pesar de la ligera pérdida de legibilidad experimentada
por el ML extendido, estos modelos son con diferencia mas interpretables que
los modelos aproximativos gracias a la consideracién de una semantica global.
Por ejemplo, podemos comprobar como el modelo obtenido en el problema
eléctrico por el método T+M-L-Ajus (cuyas BR y BD se muestran en la figu-
ra 1.15) es claramente mas interpretable que el modelo difuso obtenido por el
método M-AARR (figura 1.16(b)).
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e Recomendaciones segun el problema

— Problemas con una complejidad bajaos métodos de aprendizaje del
ML extendido son claramente mejores tanto en precisiébn como en inter-
pretabilidad en el problemaF

— Problemas con una complejidad medign el problema de la valoracién
de la calidad del arroz, el ML extendido demuestra ser mejor que el MD
ya que el primero obtiene los modelos con los mejores grados de pre-
diccién, siendo ademas mas facilmente interpretables. No obstante, el
modelo obtenido por el método de MD M-AARR con so6lo cuatro reglas
(en media para las diez particiones consideradas en este problema) es un
resultado interesante, aunque su precision es peor que, por ejemplo, la del
modelo obtenido por el método de ML extendido ALM que solo presenta
cinco reglas. En las figuras 1.14(a) y 1.14(b) se muestran dos modelos
obtenidos por estos métodos para una particion de datos concreta. Co-
mo podemos observar, el método de ML extendido obtiene una solucién
ligeramente mas precisa pero notablemente mas interpretable.

— Problemas con una complejidad media-altéeniendo en cuenta con-
juntamente la precision y la interpretabilidad de los modelos generados
en el problema eléctrico, los métodos de ML extendido son preferibles
a los del MD. En la figura 1.15(b) se puede observar que el ajuste reali-
zado a la semantica global sobre la BC generada por el método T (figu-
ra 1.15(a)) hace que el modelo obtenido sea mas preciso e interpretable
gue el mejor modelo difuso analizado (obtenido por el método M-AARR,
figura 1.16(b)).

— Problemas con una complejidad alt&n el problema &, decidirse por
una u otra opcion dependera del principal requisito que estemaos exigien-
do: mientras que en el ML extendido se obtiene una precision satisfacto-
ria con buena interpretabilidad, la excelente precisién del MD se consigue
sacrificando en gran medida la interpretabilidad.

1.6. Sumario

El objetivo de este capitulo ha sido introducir el Modelado de Sistemas con
SBRDs y presentar las dos vertientes principales existentes en esta area: el ML y
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el MD. Se ha realizado también un andlisis comparativo entre ambos enfoques mas
alla del clasico punto de vista resignado a considerar simplemente al ML como una
herramienta con buena interpretabilidad pero mala precision.

Asi, se han introducido algunas posibilidades para mejorar la precision de los
modelos linglisticos manteniendo una buena legibilidad bajo la suposicién de que se
podria obtener mejor precision buscando un buen balance entre flexibilidad del mo-
delo y simplicidad del modelado. Se ha demostrado el buen comportamiento de tales
extensiones frente al MD mediante un estudio experimental donde se han aplicado
trece métodos de derivacion (cuidadosamente seleccionados para abarcar el espectro
de posibilidades analizado) a cuatro problemas de modelado de diferente naturaleza.

Las conclusiones vertidas a lo largo de este capitulo se pueden resumir contes-
tando a las siguientes preguntas:

¢, Qué posibilidades existen en el Modelado de Sistemas con SBRDs?

En el Modelado de Sistemas con SBRDs, normalmente encontramos dos requisi-
tos contradictorios, la interpretabilidad y la precision del modelo obtenido. Como es
sabido, el ML (cuyo principal requisito es la interpretabilidad) se desarrolla con los
SBRDs lingtisticos, mientras que el MD (cuyo principal requisito es la precision)
se desarrolla, entre otros, con los SBRDs aproximativos. Mientras que hacer a los
SBRDs linglisticos altamente interpretables implica establecer duras restricciones a
la estructura de la regla (debido al uso de una semantica global), perdiendo asi fle-
xibilidad, relajar tales restricciones, como hacen los SBRDs aproximativos (usando
una semantica local), puede dar lugar a que se obtengan modelos mas flexibles pero
a costa de que se pierda su interpretabilidad.

¢ Es equivalente flexibilidad a precision?

Esta pregunta se puede contestar formulando otra: ¢De qué sirve un modelo con
gran flexibilidad si el proceso de derivacion tiene serias dificultades para aprovechar-
la? En efecto, mayor flexibilidad no implica mayor precisién ya que la complejidad
para realizar el proceso de modelado crece. Se podria obtener un mejor compor-
tamiento manteniendo un buen equilibrio entre la libertad del modelo (flexibilidad
del modelo) y la dificultad que supone en el proceso de derivacion (simplicidad del
modelado).
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¢, Cémo podemos obtener modelos mas precisos con buena interpretabilidad?

Para alcanzar este equilibrio entre flexibilidad del modelo y simplicidad del mo-
delado, o bien se extiende el ML para hacer mas flexible la derivacion y/o la estruc-
tura, o bien se restringe el proceso de derivacion y/o la estructura del MD.

Si dicho equilibrio se alcanza partiendo del ML, los modelos obtenidos seran
mas interpretables que partiendo del MD. Por tanto, parece muy interesante afrontar
el modelado de sistemas intentado mejorar, tanto como sea posible, la precision del
ML sin perder su descripcion en exceso. Para hacer esto, hemos introducido dos tipos
diferentes de extensiones:

e Mejoras en eproceso de derivacigrdefiniendo las funciones de pertenencia
de diferentes formas.

e Extension en lastructura del modeloempleando reglas con modificadores
linglisticos, reglas con varios consecuentes o reglas ponderadas.

Se han obtenido resultados muy interesantes en la experimentacion de este ca-
pitulo combinando métodos de aprendizaje linglisticos sencillos, que no emplean
mecanismos de generacion de reglas complejos, con un proceso de refinamiento
posteriori (o bien ajustando las funciones de pertenencia o bien afiadiendo modi-
ficadores linguisticos). Por tanto, parece una buena idea profundizar en estos dos
enfoques para realizar procesos de aprendizaje rapidos y aceptables por un lado, y
métodos de ajuste de los modelos obtenidos por otro.

¢ Se puede realizar un ML tan preciso como el MD sin perder excesiva
descripciéon?

En este capitulo hemos visto que, a pesar de que el ML es generalmente menos
preciso que el MD, se puede extender adecuadamente para hacerlo mas flexible. Con
el ML extendido, el campo de actuacion del ML se extiende cubriendo problemas con
una complejidad media 0 media-alta, donde se alcanzan cotas similares o mejores
de precision que el MD pero con modelos mas interpretables. Por tanto, esto nos
conduce a pensar que, si no siempre, en la mayoria de los casos el ML extendido
puede ser tan preciso como el MD sin perder su legibilidad en exceso.
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1.7. Nuevas Lineas de Trabajo Propuestas en esta
Memoria

Después de haber analizado varias de las extensiones al ML existentes y su com-
portamiento en problemas de distinta naturaleza, vamos a finalizar este capitulo pro-
poniendo varias lineas de trabajo que pretenden agrupar muchas de las extensiones
analizadas y que seran desarrolladas con profundidad en el resto de capitulos que
componen la presente memoria:

e Mejora en la generacién de reglas lingliisticas Propondremos una nueva
metodologia de generacion de reglas con buena cooperacién que permita ob-
tener rapidamente modelos con buena precision. Naturalmente, los modelos
obtenidos gozaran de la maxima interpretabilidad.

e Extensiones ajustando funciones de pertenencia y usando una estructura mas
flexible con modificadores lingliistices Propondremos un método que ajus-
tara BCs previamente disefiadas efectuando modificaciones en dos niveles de
descripcion diferentes (con efectos macroscopicos y microscopicos). En este
proceso se perseguira mantener un buen grado de interpretabilidad.

¢ Diferentes formas de combinar las mejoras anterioresPor ultimo, pro-
pondremos varios métodos de derivacién del modelo global que agrupan las
propuestas anteriores de diferente forma. Distinguiremos dos mecanismos de
hibridacién: derivacion secuencial o simultanea y empleo de Algoritmos Ge-
néticos o Coevolucién Cooperativa.
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2. Metodologia COR: Cooperacion entre
Reglas

Se necesitan dos para inventar cualquier
cosa. Uno realiza las combinaciones; el
otro elige, reconoce lo que desea y lo que
es importante para él en la masa de cosas
que el primero le ha ofrecido.

PauL VALERY (1871-1945),POETA Y
ENSAYISTA FRANCES

Como hemos visto en el capitulo anterior, los modelos linguisticos se obtienen
generalmente mediante un proceso de aprendizaje automatico a partir de un conjunto
de pares de datos entrada-salida que reflejan el comportamiento del sistema real que
se desea modelar. Existe una gran cantidad de métodos de este tipo que combinan
distintos paradigmas de aprendizaje, tales como las redes neuronales [Ful00, NKK97]
o los AGs [CHHMO1, HV96, Ped97].

Sin embargo, los complejos mecanismos de generacién de reglas empleados por
estos métodos pueden provocar que sean dificiles de disefiar y que el proceso de
aprendizaje resulte tremendamente lento. Frente a estos, se ha propuesto una familia
de métodos de aprendizaje eficientes y simples que no siguen ninguna técnica con-
creta y que se guian por criterios de envoftuta los datos del conjunto de ejemplos
para realizar la extraccidn de reglas, a los que llamaremmetodos especificos de
envoltura de ejemples[CHOO, INT 94, NIT97, WM92].

Estos métodos disfrutan de algunas ventajas interesantes que los hacen muy ade-
cuados para el aprendizaje:

1 Traducido del término inglésovering En este contexto se refiere a la accién de abarcar los distintos
vectores de datos con reglas lingiisticas difusas
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e Los algoritmos son faciles de entender e implementar.
e Llevan a cabo un proceso de aprendizaje muy rapido.

e Ademas, gracias a las dos ventajas anteriores, este tipo de métodos son idea-
les para integrarse en procedimientos de modelado mas complejos, lo cual ha
favorecido que un aprendizaje rapido y con resultados de precisién aceptables
haya cobrado un renovado interés dentro del Modelado de Sistemas mediante
SBRDs.

En efecto, podemos encontrar en la literatura reciente interesantes aportacio-

nes de estos métodos ya sea para servir como una primera aproximacion para
entender las caracteristicas del problema que se desea resolver [CDM99], para
generar soluciones iniciales que son posteriormente refinadas por otros proce-
sos [CH97], o para integrarse en procesos de meta-aprendizaje como criterio

de bondad [CHVO01], entre otros.

No obstante, a pesar de estas ventajas, los modelos obtenidos no son, en algunos
casos, tan precisos como se desearia. Esto se debe a que el objetivo que generalmente
persiguen estos métodos es el de obtener reglas lingliisticas con el mejor comporta-
miento individual. Esto puede provocar que, en algunas ocasiones, el SBRD contenga
reglas que no cooperan adecuadamente cuando actdan de forma colectiva y que, de-
bido al razonamiento interpolado que experimentan estos sistemas, los resultados no
sean los suficientemente precisos.

En este capitulo abordaremos dicho problema proponiendo un nueva metodologia
de aprendizaje que mejorara significativamente la cooperacion de las reglas lingUisti-
cas, incrementando asi la eficacia de los modelos obtenidigkettalologia de Coo-
peracion entre Regla€COR). Su funcionamiento consistira en generar un conjunto
de reglas candidatas para representar cada subespacio de entrada difuso y realizar a
continuacién una busqueda combinatoria rapida en estos conjuntos para encontrar la
combinacién de reglas que obtiene el mejor comportamiento globalmente, aunque
las reglas seleccionadas no sean las mejores individualmente en sus correspondientes
subespacios.

Para introducir esta metodologia, comenzaremos el capitulo con una introduccion
a los métodos especificos de envoltura de ejemplos presentando y analizando una ta-
Xonomia segun la informacién usada para guiar el proceso de generaciéon de reglas.
A continuacion, presentaremos la metodologia propuesta y propondremos varios mé-
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todos concretos basados en la misma que emplean distintas técnicas de busqueda.
Posteriormente, presentaremos un analisis comparativo aplicando los métodos pro-
puestos a diferentes problemas. Como fruto de este analisis, estudiaremos algunas
extensiones sobre la metodologia y finalizaremos el capitulo con un nuevo analisis
experimental de las extensiones consideradas.

La notacion empleada a lo largo de este capitulo se ira introduciendo segun vaya
siendo necesario. Al final del mismo (tabla 2.9, pagina 111) puede consultarse un
resumen de toda la notacion considerada.

2.1. Métodos Especificos de Envoltura de Ejemplos:
Caracteristicas y Taxonomia

Se ha propuesto una gran cantidad de métodos para generar automaticamente
reglas difusas a partir de datos numéricos. Frente a los mecanismos de generacion
de reglas complejos, ha aparecido en la literatura una familia de métodos eficientes
y simples, guiados por criterios de envoltura de los datos del conjunto de ejemplos,
especificamente disefiados para el aprendizaje de reglas linguisticas [CHOB4INT
NIT97, WM92].

En los siguientes subapartados introduciremos las principales caracteristicas que
definen a estos métodos y realizaremos un analisis profundo de su comportamiento
clasificandolos segun la informacion que utilizan para guiar el proceso de aprendi-
zaje.

2.1.1. Caracteristicas de los Métodos Especificos de Envoltura de
Ejemplos

Dentro de los métodos de aprendizaje de reglas difusas, podemos clasificar bajo
el nombre denétodos especificos de envoltura de ejemplguellos que comparten
los cuatro aspectos siguientes:

1. El proceso de aprendizaje se basa en un conjunto deajos representa el
comportamiento del problema que se pretende resolver, sierdfey, ..., q,
...,en} —dondeg = (X;,...,x, Y, .., Y es ell-ésimo ejemploN es el ta-
mario del conjunto de datos.es el nimero de variables de entrada gs el
namero de variables de salida—. En esta memoria trabajaremos con sistemas
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MISO (del inglésMultiple-Input Single-Outplien los que se consideran varias
variables de entrada pero so6lo una de salida, es deeid, g = (x},...,X,, ).

. Se hace uso de una definicién previa de la BD compuesta por las particiones

difusas de las variables de entrada y salida. Como comentamos en el capitulo
anterior, dichas particiones pueden obtenerse directamente a partir de la infor-
macién proporcionada por expertos (si esta disponible) o mediante un proceso
de normalizacion. En el segundo caso, lo mas comun es dividir cada universo
de discurso asociado a cada variable en un determinado nimero de subespa-
cios, elegir un tipo de funcién de pertenencia y asignar un conjunto difuso a
cada uno de ellos. En nuestro caso vamos a considerar particiones difusas si-
métricas con funciones de pertenencia triangulares que se cruzan a una altura
de 0,5 (en la figura 2.1 se muestra un ejemplo de este tipo de particiones con
cinco etiquetas).

MP P N G MG
05 “‘
d [

Figura 2.1.: Representacion gréafica de una particion difusa uniforme, donde P signi-

fica ‘pequefig N ‘normal, G ‘grande, M ‘muy y [d,i] es el dominio
de la variable

El conjunto de términos linglisticos deitésima variable de entrada se notara
por 4; —dondei € {1,...,n}— y el conjunto de términos linglisticos de la

variable de salida poB, siendo|.4;| el nimero de términos linguisticos de

la i-ésima variable de entrada$| el nimero de términos linglisticos de la
variable de salida.

. El aprendizaje de las reglas lingtiisticas hace uso de criterios de envoltura de

los datos del conjunto de ejemplos.

. La forma de realizar el proceso de aprendizaje no considera ninguna de las

técnicas de busqueda u optimizacién conocidas (tales como los AGs o las redes
neuronales), sino que esta especificamente desarrollada para este propésito.
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2.1.2. Taxonomia de los Métodos Especificos de Envoltura de
Ejemplos

Dentro de los métodos especificos de envoltura de ejemplos podemos distinguir
dos enfoques distintos para obtener las reglas lingiisticas: los métodos guiados por
ejemplosy los guiados porejilla difusa. Mientras que en el primer caso cada regla
linglistica candidata se obtiene a partir de un ejemplo concreto, en el segundo se
agrupan los ejemplos en subespacios (definidos por la rejilla difusa) y se obtiene una
regla para cada uno de ellos. En los siguientes subapartados, analizaremos ambos
enfoques y obtendremos un esquema de funcionamiento genérico sirviéndonos de
dos métodos concretos.

2.1.2.1. Métodos Especificos de Envoltura de Ejemplos Guiados por Ejemplos

En este enfoque se obtiene una regla lingliistica para cada ejemplo del conjunto
E, es decir, la regl®C se obtiene a partir del ejempén Después, estas reglas, que
pertenecen a un conjunto de reglas candidatas, sufren un proceso de seleccién con el
que se obtiene la BR final. En la figura 2.2 se representa graficamente este proceso
de generacion de reglas.

>onjunto de Ejemplos Conjunto de Reglas Candidatas I??aesgeléjse
e =(x1,x1,y1) —= RC'= sl X, es Al y X, es A} ENTONCES Y es B s 1
e R
€°=(x2, x2,y2) — RC’= S| X1 es A? y X, es A2 ENTONCES Y es B’ é R2
: ¢ g
I
[
e'=(xN, x4, yN) — Rc"= sl X, es Al y X, es A} ENTONCES Y es B} n

Figura 2.2.: Proceso de generacion de reglas seguido en los métodos guiados por
ejemplos

Uno de los métodos guiados por ejemplos mas conocidos y usados es el pro-
puesto por Wang y Mendel [WM92r(étodo WM. Dicho método lleva a cabo el
aprendizaje por medio de los pasos indicados en la figura 2.3.
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1. Considerar una particion difusa del espacio de las variables.

2. Generar un conjunto de reglas linglisticas candidatas — Este conjunto estara
formado por las reglas que mejor envuelven cada ejemplo del conjunto de
datos. De este modo, la estructura de la regla RC se obtiene asignando a
cada variable la etiqueta linguistica asociada al conjunto difuso que mejor se
empareja con la componente correspondiente del ejemplo g, es decir,

RC =SIX;es Al y...y X, es AL ENTONCES Y es B,

donde
I I I
i m (X B' = m / .
A =arg AIE%HA (X.) y arg B S-%(UB (yl)

3. Asignar un grado de importancia a cada regla — El grado de importancia aso-
ciado a cada regla se obtiene calculando el valor de envoltura de la regla sobre
el ejemplo correspondiente de la siguiente forma:

VEn(RC, @) =k, (X1) - - Hay, (%0) - Pt (Y-

4. Obtener una BR final a partir del conjunto de reglas linglisticas candidatas —
Esto se lleva a cabo agrupando las reglas linglisticas segun sus antecedentes
y seleccionando en cada grupo la regla con el mayor valor de envoltura.

Figura 2.3.: Método WM

2.1.2.2. Métodos Especificos de Envoltura de Ejemplos Guiados por Rejilla
Difusa

Otra posibilidad para generar las reglas linguisticas es agrupar los ejemplos de
acuerdo a una rejilla difusa y obtener después una regla para cada grupo (subespacio)
considerando todos los ejemplos contenidos en él. La rejilla difusa se obtiene combi-
nando las particiones difusas de las variables de entrada. De esta forma, el subespacio
difuso multidimensional de entrada= (A3, ..., A?,...,A;) —dondese {1,...,Ns},
Ns=[1iL1|4i| es el nimero de subespacios de entrada difusos multidimensionales y
A° € 4— vendra definido por el producto cartesiano de los términos linguisticos de
las variables de entrada, es de8irc 4; x ... x 4,. Lafigura 2.4 ilustra graficamente
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S
Al

AS S R°=SI X es A} y X,es A5 ENTONCES Y es B®

4

Base de Reglas

Figura 2.4.: Proceso de generacion de reglas seguido en los métodos guiados por re-
jilla difusa

este proceso de generacion de reglas segun esta segunda filosofia.

En [CHOO] se propone un método basado en este segundo enfoque. En él, los
autores adaptan el método de aprendizaje de reglas del tipo TSK simplificado (es
decir, reglas con un valor real en el consecuente) propuesto por Ishidtuahien
[INT *94] para generar reglas lingtisticas de tipo Mamdauéitodo CH. El método
se compone de los pasos descritos en la figura 2.5.

Existen muchas opciones basadas en criterios de envoltura para formular la fun-
cion de valoracion de la reggVR En esta memoria trabajaremaos con las tres si-
guientes:

e Grado de envoltura del ejemplo mejor envueltoEl grado de envoltura de la
reglaRys sobre el ejemplo mejor envuelto se calcula como:

FVRi(R) = ;?Eaév Er (R, @s).

e Grado medio de envoltura sobre el conjunto de ejemptds| grado medio de
envoltura de la regl&; sobre todos los ejemplos contenidoskgrse calcula

como:
z VEr (Rﬁsv Qs)
_ gscEL

FVR(R) =

|E
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1. Considerar una particion difusa del espacio de las variables.

2. Para cada subespacio de entrada difuso n-dimensional, S, hacer:

a) Construir el conjunto E, compuesto de los ejemplos contenidos en el
subespacio, es decir, E, = {gs = (X,...,X;,y"") € E tal que HA?(XID .

g (04)) # O},

b) SiE.+# 0, es decir, si hay algin ejemplo en esta zona del espacio, hacer:

Sea C° = {Bx € B, k € {1,...,|B|]} talque das €
E. donde ug (y") # O} el conjunto de etiquetas lingisticas
en el conjunto de términos de la variable de salida que contiene
ejemplos pertenecientes a E. y sea ¢s = |C| la cardinalidad de C®.

ii. Para cada etiqueta lingtiistica Bis € C° —donde k® € {1,...,cs}—

calcular el valor de envoltura, V Er, de la regla lingliistica construida
usando este término como valor en el consecuente, Rﬁs = S| X1
esAjy ...y Xy es A ENTONCES Y es B}, sobre cada ejemplo
as € E{ de la siguiente forma:

VET(Rﬁs,QS) = T(uAi(XIlS)7 . ‘7|“lAfs1(X|ns)7 ﬁs(yls))a

donde T es una t-norma. En esta memoria trabajaremos con el
minimo

Afadir la regla Rﬁs gue presente el valor mas alto en la funcién de
valoracion de la regla, FVR ala BR.

En otro caso, hacer C° = 0y no generar la regla correspondiente a este

subespacio difuso multidimensional de entrada.

Figura 2.5.: Método CH
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2.1. Métodos Especificos de Envoltura de Ejemplos: Caracteristicas y Taxonomia

e Promedio de los dos grados de envoltura anteriore€s la combinacion de
los grados de envoltura mejor y medio. Se calcula como:

FVRs(R%) = FVRy(R%) - FVR(RY) =

> VEr(Re.@s)

gscEL
maxV Er (R, @s) - T2
gscE. |Eg|

2.1.2.3. Relacién entre los Métodos Guiados por Ejemplos y los Guiados por
Rejilla Difusa

Mientras que en un método guiado por ejemplos un ejemplo sélo participa en la
generacion de una regla linguistica, el proceso de obtencién de reglas seguido por un
método guiado por rejilla difusa implica que un ejemplo pueda contribuir a la genera-
cion de varias reglas. En efecto, podemos trazar un paralelismo entre ambos enfoques
considerando el uso de diferentes tipos de rejilla (la figura 2.6 muestra graficamente
este hecho):

e Métodos guiados por ejemples Puesto que el antecedente de cada regla en
un método guiado por ejemplos se obtiene con respecto al mejor empareja-
miento obtenido para el ejemplo concreto (las etiquetas con el mayor grado de
pertenencia), se puede considerar que un método guiado por ejemplos separa
el conjunto de ejemplos atendiendo a una rejilla precisa (es decir, no difusa)
delimitada por los puntos de cruce entre las etiquetas. Asi, un ejemplo sélo
puede pertenecer a un subespacio.

e Métodos guiados por rejilla difusa- Sin embargo, con la rejilla difusa usada
en este segundo enfoque, un ejemplo puede pertenecer a mas de un subespacio.
En la figura 2.6(b), los ejemplos influyen en la generacion de una, dos o cua-
tro reglas segun caigan respectivamente en una zona blanca, gris claro o gris
oscuro.

En resumen, hay varios subespacios que contienen ejemplos y un conjunto de
reglas en cada uno de ellos. Dependiendo del enfoque seguido, un ejemplo sélo
participara en un subespacio (generacién a partir de ejemplos) o podra participar en
varios subespacios (generacién a partir de rejilla difusa). Resulta dificil determinar
gué enfoque es mas apropiado. El enfoque guiado por ejemplos siempre obtiene

67



2. Metodologia COR: Cooperacion entre Reglas

Particién difusa de la variable de entrada 1 Particion difusa de la variable de entrada 1

N N
g 3
£ . £ e+~ lregla
[}
: ~ EEER
2 d o . . — 2 reglas
g o " 'g . . .. .
= =
g s g N
[%2] [%2]
é » % BB BB 4redlas
h=] R}
8 =]
(a) (b)

Figura 2.6.(a) Métodos guiados por ejemplos (rejilla precisa) —un ejemplo sélo
contribuye a generar una regla{b) Métodos guiados por rejilla difusa
—un ejemplo puede contribuir a generar varias reglas—

igual 0 menor nimero de reglas que el guiado por rejilla difusa —efectivamente,
al trabajar con regiones mas reducidas, hay mas probabilidad de que un subespacio
no contenga ejemplos y, por consiguiente, no genere ninguna regla—, lo cual es muy
importante en ML y puede ser determinante en ciertos casos con fuertes exigencias de
interpretabilidad. Sin embargo, este hecho puede hacer que en otros casos el modelo
obtenido por un método guiado por ejemplos no sea tan preciso como se desearia.

2.1.2.4. Esquema Genérico de los Métodos Especificos de Envoltura de
Ejemplos

De acuerdo a las relaciones existentes entre los métodos guiados por ejemplos
y los guiados por rejilla difusa sefaladas en la seccién anterior, podemos establecer
un esquema genérico de funcionamiento de los métodos de aprendizaje de reglas
linglisticas especificos de envoltura de ejemplos. La figura 2.7 recoge los tres pasos
basicos del proceso de aprendizaje seguido por estos métodos. Segln este esquema,
los métodos WM y CH se pueden interpretar como se muestra en la figura 2.8 (los
detalles de cada proceso pueden encontrarse en las secciones anteriores).

Como queda reflejado en esta ultima figura, los métodos difieren en dos aspectos
concretos, marcados co y , encuadrados respectivamente dentro del pro-
ceso de generacion de reglas candidatas (paso 1) y de la fase de seleccién de reglas
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2.1. Métodos Especificos de Envoltura de Ejemplos: Caracteristicas y Taxonomia

Entradas :

e Considerar un conjunto de datos numéricos de entrada-salida que representen
el comportamiento del problema que se desea resolver.

e Considerar una particion difusa de los espacios de las variables.
Algoritmo :

1. Generar reglas candidatas en cada subespacio de entrada difuso que presente
ejemplos positivos (S, ) siguiendo un enfoque de generacion concreto (guiado
por ejemplos o por rejilla difusa).

Después de este paso se dispondra de un conjunto de consecuentes candida-
tos (etiquetas linguisticas) en cada subespacio &, ,

Sy
Cs = {B&,...,qu,...,Bﬁ;:},
asi como una regla para cada uno de ellos,
R, =SIX1esAl"y...y X, es Ay ENTONCESY es By, .

2. Elegir la regla con el mejor consecuente en cada subespacio de entrada difuso
atendiendo a algun criterio de envoltura.

Figura 2.7.: Esquema genérico de los métodos especificos de envoltura de ejemplos

(paso 2). El primero corresponde al enfoque de generacion seguido por el método,
guiado por ejemplos en el caso de (1a) y guiado por rejilla difusa en (1b). El segundo
aspecto determina el criterio para elegir una regla concreta en un subespacio. Po-
demos comprobar que el criterio seguido por el método WM vy el crifeviey del
método CH son idénticos, ya que ambos atienden a la envoltura del ejemplo mejor
envuelto.

Desde este nuevo punto de vista, resulta intuitivo pensar en posibles combina-
ciones entre estos aspectos para obtener nuevos métodos. De las seis combinaciones
posibles, cuatro de ellas corresponden a los cuatro métodos hasta ahora presentados:
el método WM, (1a2a); y las tres variantes del método CH, (1b2a), (1b2b) y (1b2c).
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2. Metodologia COR: Cooperacion entre Reglas

1. Generar reglas candidatas en cada subespacio:

(a) Obtener el conjunto de ejemplos positivos a considerar en este subespacio y
calcular el conjunto de consecuentes candidatos:

Método WM :
E{={ascE | Vie{l...n},VA €4, tas(X) >ty (X))}
CS={Bxc B | Jas € E.dondevB € B, g (y") > g (¥")}

Método CH :
Eg={as € E | bag(x) - -bag (xq) # O}
CS: {Bk c B | Has e Eédonde Bk(yl ) 7& 0}

(b) Obtener una regla para cada uno de los consecuentes candidatos.

2. Seleccionar una regla en cada subespacio S
SiEL#0,
Método WM : seleccionar la regla con el valor mas alto de V En.
Método CH : seleccionar la regla con el valor mas alto de:

FVRy, FVR,, FVRs.

Si EL = 0, no generar ninguna regla en este subespacio.

Figura 2.8.: Interpretacion de los métodos WM y CH segun el esquema genérico

Sin embargo, seria posible usar las funciones de valoracién de FAgRsy FV R,
consideradas por el método CH, para dar un grado de importancia a cada regla en
cada uno de los grupos obtenidos por el método WM, y seleccionar la regla con el
mejor valor en cada grupo. De esta forma, surgen dos nuevos algoritmos, fruto de
las combinaciones (1a2b) y (1a2c), a los que llamaremos en adeléttdo WM y
método WM, respectivamente.

2.2. Una Nueva Metodologia para Mejorar la Precision
Obteniendo Reglas con Mejor Cooperacion

Una vez analizado el funcionamiento de los métodos especificos de envoltura
de ejemplos, en esta seccidn nos proponemos presentar una nueva metodologia para
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2.2. Una Nueva Metodologia para Mejorar la Precision con Reglas Mas Cooperativas

generar modelos linguisticos eficaces y simples considerando la cooperacion global
gue desempefian las reglas linglisticas de la BC. Siguiendo esta metodologia, intro-
duciremos también dos nuevos métodos guiados respectivamente por ejemplos y por
rejilla difusa.

2.2.1. La Metodologia de Cooperacién entre Reglas

Una de las propiedades mas interesantes de un SBRD es el razonamiento in-
terpolado que desarrolla. Esta caracteristica desempefia un importante papel en el
buen funcionamiento de los SBRDs y es una consecuencia de la cooperacion entre
las reglas linglisticas que componen la BC. Como es sabido, la salida obtenida por
un SBRD no se debe normalmente a una sola regla linglistica, sino a la actuacién
cooperativa de varias reglas que actian al emparejarse con el sistema en un cierto
grado.

Sin embargo, el procedimiento seguido por los métodos especificos de envoltu-
ra de ejemplos comentados, independientemente de estar guiados por ejemplos o por
rejilla difusa, consiste en agrupar los ejemplos en subespacios difusos segun un grado
de envoltura y obtener después la regla con el mejor comportamiento en cada subes-
pacio. De esta forma no se considera la interaccion global entre las reglas de la BC.
Esto causa que la BR finalmente obtenida, a pesar de presentar un buen comporta-
miento local, no presente un nivel de cooperacion adecuado. Ademas, el hecho de
procesar localmente estas reglas provoca que estos métodos sean mas sensibles frente
al ruido (datos erréneos) que pudiera contener el conjunto de ejemplos.

Con el propdsito de afrontar estos inconvenientes, vamos a proponer una nueva
metodologia para mejorar la precision de los modelos lingliisticos obteniendo mayor
cooperacion entre las reglas: la metodologia COR. Dicha metodologia realiza una
busqueda combinatoria de reglas cooperatigadre el conjunto de reglas difusas
linglisticas candidatas para encontrar el conjunto de reglas final que mejor coope-
ra. En lugar de seleccionar el mejor consecuente en cada subespacio, la metodologia
COR considera la posibilidad de usar otro, diferente del mejor, si con ello hace que el
SBRD sea mas preciso gracias a tener una BC mas cooperativa. Con esta intencion,
COR realiza una busqueda combinatoria entre las reglas candidatas tratando de ob-
tener el conjunto de consecuentes con mayor precision segun un criterio de calidad
global.

Para realizar esta busqueda combinatoria se puede considemmumaracion
explicitao unatécnica de busqueda aproximada
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2. Metodologia COR: Cooperacion entre Reglas

e Con la enumeracién explicita se efectiia un recorrido completo en el conjunto
de combinaciones posibles. Aunque con esta técnica nos aseguramos de que
se obtiene la mejor solucion posible, su ejecucion puede ser extremadamente
lenta, o simplemente inviable en términos de tiempo, cuando se trabaja con un
gran niamero de combinaciones. Por tanto, esta técnica so6lo es recomendable
para espacios de busqueda reducidos.

e Por otro lado, cuando resulta intratable usar la enumeracién explicita, se re-
quiere el uso de una técnica aproximada de blsqueda. Puede emplearse cual-
quier técnica pero, dado que una de las principales ventajas de los métodos
especificos de envoltura de ejemplos es su habilidad para encontrar modelos
linglisticos adecuados rapidamente, la técnica de busqueda deberia ser a la
vez eficaz y rapida. En la seccion 2.3 analizaremos el empleo de algunas me-
taheuristicas concretas.

De este modo, la metodologia COR sélo incide en la segunda fase del esquema
genérico seguido por los métodos especificos de envoltura de ejemplos presentado en
la seccion 2.1.2.4 (figura 2.7). En la figura 2.9 se muestra un ejemplo detallado de su
funcionamiento.

Independientemente de la técnica de busqueda combinatoria empleada, podemos
obtener nuevos métodos muy eficaces siguiendo la metodologia COR para desarrollar
el segundo paso, junto con cualquier método especifico de envoltura de ejemplos que
realice el primer paso del esquema genérico. Por ejemplo, de la combinacién de esta
metodologia con los dos métodos analizados con anterioridad, métodos WM y CH,
surgen dos alternativas: ehfoque CORWMy el enfoque CORCH

2.2.2. Andlisis de la Metodologia de Cooperacion entre Reglas

En la figura 2.10 queda reflejado graficamente el proceso de generacién de reglas
basado en la metodologia COR segun se use el método WM o el CH para extraer
los consecuentes en cada subespacio (primer paso del algoritmo). De esta forma, el
enfoque CORWM considerara las regiones coloreadas en gris claro mientras que el
enfoque CORCH tiene en cuenta, ademas, las zonas gris oscuro. Este hecho afectara
al numero de reglas generado (como comentamos en la seccién 2.1.2.3) y al conjunto
de consecuentes candidatos considerado en cada subespacio.

Puesto que en el enfoque CORCH, cada ejemplo puede participar en la obten-
cion de varias reglas en el primer paso, normalmente se generara mas diversidad de
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2.2.

Una Nueva Metodologia para Mejorar la Precision con Reglas Mas Cooperativas

Entradas

/Conjunto de Datos (E)

Base de Datos

eI:(xi,xzI ,y')

e,=(02,1,0,03)
e,=(0,4,08,15)
e,=(0,7,0,0,04)
e,=(1,0,12,16)
e,=(1,2,06,1,1)
e,=(18,18,20)

P=B,
(-0,35, 0, 0,65)
M=B,
(0,35, 1, 1,65)
G=B,
(1,35, 2, 2,65)

~

(C)

%

¢

Paso 1: Generacién de consecuentes candidatos

g X N
P M G (b) XN\ P M G
Sl
P| o | g, | e
s[5
lo hay
M Ble B3 BZB3 e?;mplgs (C)
2
6| 2 | o B,
Paso 2: Busqueda combinatoria induciendo cooperacion
g x
XN P M G
E S; S, S; S,
P
B, B, B, B, B,
E E Bl Bl BS BS fU
@ “, e, <5
5 1 2 2 3 - O
IS4 B, B, B, B O c
G B 1 2 3 3 S
3 B, By B, By O—E (d)
B, By By By (73] fo}
B, B; B, Bj 3 E
B, B; By By m o
BQ Bz Bz BS O
BZ BZ BS B3
Base de Reglas B, By B, By
BZ BS B3 BS
R1=SIX, esM y X, es P ENTONCES Y es B;
R2=SIX, es P y X, es M ENTONCES Y es B,
R3=SIX, esM y X, es M ENTONCES Y es B, )
R4=SIX, es Gy X, es G ENTONCES Y es B;

Figura 2.9.Proceso de aprendizaje basado en COR para un problema sencillo con dos variables de

entrada § = 2) y tres etiquetas en la particion difusa de salid8| & 3): (a) conjunto

de datos E) y BD definidos previamente; (b) los seis ejemplbls= 6) se encuentran
situados en cuatrd\g = 4) subespacios distintos (segun el enfoque guiado por rejilla
difusa) que determinan las combinaciones del antecedente y consecuentes candidatos de
las reglas; (c) conjunto de consecuentes candidatos para cada subespacio; (d) busqueda
combinatoria realizada dentro del espacio compuesto por las doce combinaciones posi-
bles de consecuentes; (e) tabla de reglas de decision para la tercera combinacion; (f) BR
generada a partir de la tercera combinacion
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2. Metodologia COR: Cooperacion entre Reglas

1 s Ns
Al Ar* At
Busqueda
Combinatoria Base de Reglas
[ R
1 1 1 1 1 1
Az S1 : N : : T Bi..Bc >R =SIX;esA; yXyesA} ENTONCES Yes B'
I ; "
I clls
< A I I
|
A Sse T Bi'... Bi; = R™* =SIX; es Aj* y X, es ASY ENTONCES Y es B
NC L |

[ N, N, N. N. N, N,
A’;S+ SNs, [ B1™..Be = R *=SIX; es A;™*y X, es A; *ENTONCES Yes B *
4

Figura 2.10.: Proceso de generacion de reglas seguido por los enfoques CORWM
(zonas gris claro) y CORCH (zonas gris claro y gris oscuro)

consecuentes candidatos en cada subespacio y, por tanto, el espacio de soluciones
explorado por el proceso de busqueda combinatoria serd mas extenso que en el en-
foque CORWM (que esta guiado por ejemplos). Este hecho tiene pros y contras que
deben ser analizados con detenimiento antes de inclinarse por uno u otro enfoque.
Por un lado, el algoritmo accede a un juego de combinaciones posibles mayor que
le permite encontrar mejores soluciones. Sin embargo, esta diversidad aumenta el
tamafio del espacio de blasqueda e incrementa el riesgo de que el algoritmo caiga
en 6ptimos locales. Por el contrario, el enfoque CORWM tiende a generar menos
combinaciones en el primer paso, lo que podria beneficiar el proceso de busqueda del
segundo paso. La conveniencia de seguir uno u otro enfoque dependera de la natura-
leza del problema —representada por el conjunto de ejemplos (nUmero de ejemplos
y su distribucién)—, que sera quien determine la diversidad del conjunto de conse-
cuentes candidatos en cada subespacio segun el enfoque escogido.

A diferencia de otros mecanismos de aprendizaje de la BR que también conside-
ran un criterio de bondad en la que actlian todas las reglas globalmente (por ejemplo,
el método propuesto por Thrift en [Thr91]), la metodologia COR puede considerarse
como una herramienta flexible (se pueden emplear diferentes técnicas de busqueda)
gue reduce el espacio de busqueda de forma heuristica, haciendo asi que el proceso
de aprendizaje sea mas rapido y obtenga modelos precisos.

Por ejemplo, en la figura 2.11 se muestra el comportamiento comparativo del
método de Thrift y la metodologia COR al modelar el problema de la linea de ba-
ja tension (véase el apéndice C) con cinco términos lingtisticos en cada una de las
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2.3. Uso de Diferentes Técnicas de Busqueda en la Metodologia COR

particiones difusas de las variables. Ante la distribucién de ejemplos abordada —
figura 2.11(a)—, el método de Thrift (en la seccion 1.5.1.1 del capitulo 1 puede con-
sultar su descripcion) considera todos los subespacios de entrada difusos disponibles
y todos los consecuentes posibles en cada subespacio incluyendo el valor nulo (que
supone la eliminacion de la correspondiente regla) —figura 2.11(c)—. Sin embar-
go, en la metodologia COR, sélo se considera un subconjunto de subespacios y de
consecuentes candidatos en cada uno de ellos —figura 2.11(d)—. Este significativo
recorte reduce notablemente el tamafio del espacio de soluciones —figura 2.11(b)—
y facilita el proceso de busqueda. Dicha reduccion se realiza a partir de la informa-
cion heuristica disponible en dos aspectos: en primer lugar, s6lo se emplean aquellas
reglas linglisticas que representan subespacios con ejemplos positivos y, en segundo
lugar, en cada subespacio solo se considera un subconjunto de consecuentes posibles.

Podemos decir que los métodos basados en COR estan a medio camino entre la
simplicidad y celeridad de los métodos especificos de envoltura de ejemplos clasicos,
y la complejidad y lentitud del resto de mecanismos de generacion de reglas, encon-
trAndose quizas mas cercanos a los primeros. Su comportamiento dependera en gran
medida de la técnica de blusqueda combinatoria usada y del tamafio del espacio de
soluciones que esta maneje.

2.3. Uso de Diferentes Técnicas de Busqueda en la
Metodologia COR

En esta seccion vamaos a proponer el uso de cuatro técnicas de busqueda combina-
toria dentro de la metodologia COR. En concreto, consideraremos dos metaheuristi-
cas de busqueda por entornos —enfriamiento simulado (ES) y blsqueda tabu (BT)—
y dos de busqueda global —AGs y algoritmos de optimizacion basados en colonias
de hormigas (OCH)—. En el apéndice B se puede consultar una introduccién general
a estas técnicas.

2.3.1. Aplicacion del Enfriamiento Simulado a la Metodologia COR

El método de aprendizaje basado en la metodologia COR que emplea el ES como
técnica de busqueda se caracteriza por los siguientes aspectos:

e Representaciér— Se empleara un vector de nimeros entecpslé tamafio
Ns, (numero de subespacios de entrada difusos con ejemplos positivos). Cada
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2. Metodologia COR: Cooperacion entre Reglas

(a) Distribucién del conjunto de entrena- (b) Tamafio del espacio de bisqueda en
miento en las lineas de baja tension Thirft, CORWM y CORCH
(escala logaritmica)
S ; 1E+21
e 1E+18 -
_‘ 1E+15 4
ool 1E+12 4
S oo
e
. 1E+09 1
o ! . 1E+06 -
[ * il
\ . 1E+03
.. 1E+00 -
Thrift CORWM CORCH
2,84E+19 | 1,56E+04 | 4,42E+10

Thrift !' CORWM CORCH |
6|6/ 6|(6|6 11212 3|32 |
66666 : 3|3 41442 :
666 |66 1143 1 5/5|5]|4 |
6|6|6|6|6 12]3]1 s|s[af2]2]!
66666 i1 4|43 |

\ —
) anidatos on caca (d) Nimero de consecuentes candidatos
subespacio en Thrift en cada subespacio en COR

Figura 2.11.: Comparacion entre el espacio de busqueda manejado por el método Th-
rift y la metodologia COR en el problema de la linea de media tension
con cinco términos linglisticos en cada variable

celda del vector representa el indice del consecuente usado para construir la
regla lingiiistica en el correspondiente subespacio:

Vs, €{1,...,Ns }, c[s;] = ks, tal queBy, € C*.

e Funcion objetivo— El objetivo sera minimizar la funcién defror cuadratico
medio

Ecmzig(lz(x' LX) —y)?
2~N|:1 1 ' )

dondeF (x,,...,X,) es la salida obtenida a partir del SBRD cuando se considera
el ejemplog como entrada § es la salida conocida deseada. Cuanto mas
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2.3. Uso de Diferentes Técnicas de Busqueda en la Metodologia COR

cercano a cero sea el valor de esta medida, mayor sera el rendimiento global y,
por tanto, mejor sera la cooperacion entre reglas.

e Esquema de enfriamiente- Se empleara el esquema de enfriamiento expo-
nencial propuesto por Kirkpatrick [Kir84{;1 =C- T).

e Criterio de equilibrio— EI equilibrio en una temperatura especifica se al-
canzara cuando se haya generado un nimero maximo de vecinos o se haya
conseguido un determinado namero de éxitos.

e Solucidn inicial— La solucion inicial se obtendra generando aleatoriamente
una combinacion valida.

e Generacion de vecinos- El operador considerado para obtener un vecino
consistira en seleccionar aleatoriamente un subespacio difuso espeagifico (
{1,...,Ns, }) que contenga al menos dos consecuentes candidsitos @)

y cambiar aleatoriamente el consecuente empleado actualrk&ntpdr otro
(kS+") perteneciente al conjunto de consecuentes candicﬁi@s{ Cs+) dis-
tinto del actual K3+ # k5+).

e Criterio de parada— El algoritmo parara cuando no se acepte ningln vecino
en una temperatura especifica.

De la combinacién de esta técnica de busqueda con los dos enfoques basados en
COR propuestos en la seccion anterior, surgen dos nuevos métodos de aprendizaje, a
los que llamaremométodo CORWM-ES método CORCH-ES

2.3.2. Aplicacién de la Bausqueda Tabu a la Metodologia COR

El método de aprendizaje basado en la metodologia COR que empleala BT como
algoritmo de busqueda consta de los siguientes componentes:

e Representaciér— Se empleara la propuesta para la técnica de ES (seccion
2.3.1).

e Funcion objetivo— Se usara la funcion ECM mencionada en la seccion 2.3.1
para el ES.
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2. Metodologia COR: Cooperacion entre Reglas

Criterio tabu— La lista tabu (o registro histdérico) contiene los movimientos
aplicados para obtener las soluciones aceptadas mas recientemente. El movi-
miento considerado es el par subespacio—consecuente, eésdekir’).

Criterio de aspiracion— Se permitira realizar movimientos que obtengan so-
luciones mejores que la mejor solucién global obtenida hasta el momento, in-
cluso si dichos movimientos son tabu activos.

Solucién inicial— Se obtiene del mismo modo que en el ES (seccion 2.3.1).

Generacion de vecines- El operador sera similar al empleado en el ES (sec-
cion 2.3.1).

Reinicializacién de intensificaciér Se reemplazaréa la solucion actual por la
mejor obtenida hasta el momento cuando se satisfagdterio de convergen-

cia de intensificaciérroncreto. Ademas, se variara el tamafio de la lista tabu
aleatoriamente reduciéndola o incrementandola en un 50%.

El criterio de convergencia consistira en aplicar la reinicializacion cuando la
mejor solucién globaho mejore durante un niumero especifico de iteraciones.

Reinicializaciéon de diversificaciohr- Se empleara unmemoria a largo plazo

para llevar la cuenta de la frecuencia de uso de cada uno de los movimientos
aceptados. Para hacer esto, consideraremos una matzinicializada a

cero en la que, cada vez que se acepte un movimiento (digands+’)), se
incrementara el correspondiente contador en uno, es dddifs, |[kS'] «

LT M[s ][k + 1.

Posteriormente, segun gniterio de diversificacidon concref@e generara una
nueva solucién seleccionando un consecuente en cada subespacio de acuerdo a
una probabilidad inversamente proporcional al valor correspondienf€ ide

1
LTM[s, ,ks+]+1

1
LTM[s;,q8] +1

c[s;] = k* con una probabilidad de

St
BqS+ eCs+

El criterio de convergencia se cumplira cuandaoni@jor soluciéonno se haya
mejorado durante un nimero especifico de iteraciones.
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2.3. Uso de Diferentes Técnicas de Busqueda en la Metodologia COR

De la combinacién de esta técnica de busqueda con los dos enfoques basados en
COR propuestos en la seccion anterior, surgen dos nuevos métodos de aprendizaje, a
los que llamaremosétodo CORWM-BTy método CORCH-BT

2.3.3. Aplicacion de los Algoritmos Genéticos a la Metodologia COR

El método de aprendizaje basado en la metodologia COR que usa un AG como
técnica de busqueda sera el siguiente:

e Esquema de codificacién- Sera similar a la representacion propuesta en la
seccion 2.3.1 para el ES.

e Funcion de adaptacior— Se usara la funcion ECM mencionada en la sec-
cion 2.3.1 para el ES.

e Enfoque genétice- Consideraremos un AG generacional con el procedimien-
to de muestreo universal estocastico de Baker [Bak87] y un criterio elitista
consistente en asegurar que el mejor individuo de la poblacién anterior perma-
nece en la nueva.

e Poblacion inicial— La poblacién se genera con el primer individuo de la si-
guiente forma:

Vs €{1,...,Ng, },

cis:] =Kk* tal queBy,, =arg Jmax FVRRY ),

qcCS+

donde la funciéi-V Rpuede ser cualquiera de las tres posibilidades propuestas
en la seccion 2.1.2.2. El resto de cromosomas se generan aleatoriamente:

Vpe{2,...,tam_pob, Vs, € {1,...,Ns }, Cp[s;] = ks, tal queBy, € C>.

e Cruce— Se usara el operador multipunto en dos puntos.

e Mutacion— Este operador sera similar al mecanismo de generacion de vecinos
propuesto para el ES (seccion 2.3.1).

De la combinacién de esta técnica de busqueda con los dos enfoques basados en
COR propuestos en la seccion anterior, surgen dos nuevos métodos de aprendizaje, a
los que llamaremométodo CORWM-AG método CORCH-AG
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2. Metodologia COR: Cooperacion entre Reglas

2.3.4. Aplicacion de los Algoritmos de Optimizacién Basados en

Colonias de Hormigas a la Metodologia COR

A continuacion, presentamos los principales aspectos que componen el algoritmo

de OCH basado en la metodologia COR que proponemos:

e Representacion del problema Para usar algoritmos de OCH en la metodo-

logia COR, resulta conveniente considerar esta como un problema de optimi-
zacion combinatoria con la capacidad de poder representarse mediante un gra-
fo. De este modo, podemos afrontar el problema interpretando la metodologia
COR como la forma de asignar consecuenBgs=(B) —es decir, etiquetas de

la particion difusa de salida— a subespacios difusdsnensionales de entra-

da con ejemplos positivo&{ ) atendiendo a un criterio de optimalidad (error
cuadratico medio).

Por lo tanto, estariamos trabajando con una tarea de asignacién, de modo que la
representacion del problema puede ser similar a la tradicionalmente empleada
en el campo de la OCH para resolver el problema de la asignacion cuadratica
—en inglés,quadratic assignment problef@®AP)— (véase una introduccion

en el apéndice B.4) [BDT99, MC99], pero con algunas peculiaridades. Pode-
mos establecer una analogia estibespaciodifusos de entrada con ejemplos
positivos y localizaciones y entre etiquetas enaisecuentg unidades. Sin
embargo, a diferencia del QAP, enjunto de consecuentes conectados con
cada subespacio puede ser diferegtes posible asignar un mismo conse-
cuente a mas de un subespafdos reglas linglisticas pueden tener el mismo
consecuente). Podemos deducir a partir de estas caracteristicas que el orden
seguido para seleccionar cada uno de los subespacios a los que se les ira asig-
nando un consecuente no es determinante ya que una asignacion no restringe
al resto, es decir, el orden de la asignacion es irrelevante.

Asi, el grafo se construira realizando los pasos descritos en la figura 2.12. Si-
guiendo estos pasos, el grafo correspondiente al ejemplo de aprendizaje con
COR presentado en la figura 2.9 seria el que recoge la figura 2.13.

Para construir una solucién completa, una hormiga ira recorriendo cada sub-
espacio y eligiendo un consecuente con una probabilidad que dependera de la
cantidad de feromorg, ; y de la informacion heuristiags, j. Como ya hemos
comentado, el orden para recorrer los distintos subespacios es irrelevante.
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2.3. Uso de Diferentes Técnicas de Busqueda en la Metodologia COR

1. Establecer un nodo para cada subespacio — Usar un nodo para cada subes-
pacio de entrada difuso n-dimensional que contenga ejemplos positivos (S, ),
obteniendo asi un total de Ns, nodos subespacio.

2. Conectar los subespacios con consecuentes — El nodo subespacio S, es-
tara conectado con el nodo consecuente Bj, donde j € {1,...,|B|}, siy sdlo
si este consecuente pertenece al conjunto de consecuentes candidatos del
subespacio en cuestion (Bj € C).

Figura 2.12.: Proceso de construccién del grafo para el algoritmo COR basado en
OCH

Figura 2.13.: Grafo del algoritmo de OCH correspondiente al ejemplo de la figura 2.9

e Informacion heuristica— Para calcular la informacion heuristiag (j) sobre
la preferencia potencial de elegir un consecuente espedsfjce B) en cada
subespaciog;,) emplearemos alguna de las funciorfegR, a elegir entre
las tres introducidas en la seccion 2.1.2.2. Puede observarse que en aquellas
asignaciones donde el consecuente no pertenezca al conjunto de consecuentes
candidatos del correspondiente subespacio, la informacion heuristica sera cero
(Bj ¢ C3 =ns,j =0).

e Inicializacién de feromona— El valor de feromona inicial en cada asignacion
se obtiene de la siguiente forma:
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2. Metodologia COR: Cooperacion entre Reglas

S |3
> maxns,
=, =1
sy =1
Tp=———

)

Ns,
es decir, la feromona inicial sera el valor medio del camino construido tomando

el mejor consecuente en cada subespacio de acuerdo a lainformacion heuristica
(esto es, en definitiva, una asignacion vérsegin el método WM o CH).

e Funcion de adecuacior— Una vez mas, emplearemos la funcién objetivo
ECM propuesta para el caso del ES (seccion 2.3.1).

¢ Enfoque de OCH— Consideraremos el algoritmo sistema de hormigas (SH)
[DMC96] (en el apéndice B.4 puede consultarse su funcionamiento). Los Uni-
cos aspectos del algoritmo particulares a nuestra aplicacién son los siguientes:

— En laregla de transiciénel conjunto de nodos alcanzables desde el nodo
subespaci&s, sera el conjunto de consecuentes candidatos, es decir,

J(s+) = {] tal quens, j # O}.

— En laregla de actualizaciorel aporte de feromona de la hormigaera

f(C(S0) = o

siendo ECM el error cuadratico medio resultante al disefiar el SBRD con
la BR construida por la hormiga

De la combinacién de esta técnica de blsqueda con los dos enfoques basados en
COR propuestos en la seccion anterior, surgen dos nuevos métodos de aprendizaje, a
los que llamaremosiétodo CORWM-SH método CORCH-SH

2.4. Estudio Experimental de la Metodologia COR

En esta seccién analizaremos el comportamiento de la metodologia de aprendi-
zaje propuesta al resolver cuatro problemas de modelado linguistico diferentes: el

2 Este término, proveniente del inglgeedy se emplea dentro del campo de las metaheuristicas para
designar a un tipo de algoritmos disefiadashocque generan soluciones aceptables mediante un
proceso constructivo basado en informacién heuristica
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2.4. Estudio Experimental de la Metodologia COR

modelado de la funcién tridimensional,Fel modelado de la funcién tridimensio-

nal i, la estimacion de la calidad del arroz y la estimacion de la longitud de linea
eléctrica de baja tension necesaria en zonas rurales. En el apéndice C se detallan
estas aplicaciones y las consideraciones que se han tomado en cuenta para realizar la
experimentacion.

Para comprobar comparativamente el funcionamiento de la metodologia, inclui-
remos tres métodos de aprendizaje especificos de envoltura de ejemplos propuestos
en la literatura, los dos métodos analizados en este capitulo (WM y CH en sus dife-
rentes versiones: WM, WM WM3, CHy, CH, y CHg) y el método propuesto por
Nozaki, Ishibuchi y Tanaka [NIT97]nfétodo NIT) descrito en el capitulo anterior.

Este método resuelve el problema de seleccionar localmente las reglas mediante el
uso de reglas ponderadas con doble consecuente, asi que puede considerarse como
otra alternativa para favorecer la cooperacién y su inclusion en el estudio comparativo
resulta necesaria. Dado que el objetivo del presente analisis es la generacién de BRs,
en el método NIT consideraremas= 1 (sin factor de escala) para realizar una com-
paracion mas objetiva. Por otro lado, también incluiremos un método de generacion
mas complejo que emplea un AG, el método propuesto por Thrift [Thragéjqdo

T) descrito en el capitulo anterior. A diferencia del resto, este algoritmo no establece
un namero de reglas fijo determinado por los subespacios con ejemplos positivos sino
gue busca el mejor conjunto de reglas entre todas las combinaciones de antecedentes
posibles.

En la tabla 2.1 se recogen los distintos métodos considerados en este estudio
experimental.

2.4.1. Tablas de Resultados y Valores de Parametros

Las tablas 2.2 y 2.3 muestran los resultados obtenidos. En ellas, #R indica el na-
mero de reglas, ECM; y ECMypre los valores del error cuadratico medio sobre los
conjuntos de entrenamiento y prueba, y EMS el nUmero de evaluaciones necesarias
para obtener la mejor solucién. Este ultimo valor indica objetivamente la velocidad
del algoritmo ya que el tiempo empleado sera un multiplo de dicho valor, que variara
segun la velocidad de calculo del computador donde se realice la experimentacion.
En el problema del arroz, se incluye para cada valor la media obtenida con los diez
modelos (véase la seccidn C.2.4 del apéndice C). Se muestnageta los mejores
resultados para cada problema.

En la tabla 2.4 se recogen los valores de parametros empleados por cada método

83



2. Metodologia COR: Cooperacion entre Reglas

Tabla 2.1.: Métodos considerados en el estudio experimental de la metodologia COR

Método Enfoque Técnica de busqueda
WM Guiado por ejemplos —
WM, Guiado por ejemplos —
WM3 Guiado por ejemplos —
CH; Guiado por rejilla difusa —
CH, Guiado por rejilla difusa —
CHs Guiado por rejilla difusa —

Guiado por rejilla difusa con

NIT . —

dos reglas por subespacio
T — Algoritmo genético
CORWM-ES | Guiado por ejemplos Enfriamiento simulado
CORWM-BT | Guiado por ejemplos Busqueda tabu
CORWM-AG | Guiado por ejemplos Algoritmo genético
CORWM-SH | Guiado por ejemplos Sistema de hormigas
CORCH-ES | Guiado por rejilla difusa Enfriamiento simulado
CORCH-BT | Guiado por rejilla difusa Busqueda tabu
CORCH-AG | Guiado por rejilla difusa Algoritmo genético
CORCH-SH | Guiado por rejilla difusa Sistema de hormigas

en cada problema. Los parametioB, #G, P. y Py, de los métodos T y COR-AG
indican respectivamente el tamafio de la poblacién, el nimero de generaciones y las
probabilidad de cruzar y mutar. En los métodos COR-RAndica la temperatu-

ra inicial, #/ el nUmero maximo de vecinos generados en cada temperatidraly
namero maximo de aceptaciones antes de realizar el enfriamiento. En los métodos
COR-BT,#lt. indica el nUmero de iteraciongd/ el nUmero de vecinos a generar y

los parametro€1 y CD indican los factores de convergencia (en nimero de iteracio-
nes) de intensificacién y diversificacion, respectivamente. Por Gltimo, en los métodos
COR-SH, el numero de hormigas sera el nimero de subespacios de entrada con ejem-
plos positivos en cada casq| ), el numero de iteraciones sera 50 y para el resto de
parametrosr{, p, a y B) se muestran los valores con los que se obtuvo los mejores
resultados.
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2. Metodologia COR: Cooperacion entre Reglas

Tabla 2.3.: Resultados obtenidos por los métodos basados en la metodologia COR vy el resto de métodos de compard

en los dos problemas reales

Arroz Linea de baja tension

Método #R ECMenyr ECMpre EMS | #R ECMenyy  ECMpre EMS
WM 15 0,013284 0,013119 — 24 222.654 239.962 —t
WM, 15 0,014841 0,015127 — 24 207.269 198.383 —t
WM3 15 0,017049 0,017320 —+ 24 207.269 198.383 —t
CH; 32 0,052208 0,053694 —+32 239.393 275.953 —t
CH, 32 0,021293 0,021266 —+32 275952 269.668 —t
CHs 32 0,009101 0,010123 —+32 268.005 249.601 —+
NIT 64 0,008626 0,009851 —+64 185.395 170.489 —t
T 16 0,004949 0,005991 10.021| 49 169.077 175.739 26.706
CORWM-ES | 15 0,007979 0,008244 2124 181911 175.267 84
CORWM-BT | 15 0,007979 0,008244 3824 181.911 175.267 168
CORWM-AG | 15 0,007979 0,008244 2324 181911 175.267 1.494
CORWM-SH | 15 0,007979 0,008244 13| 24 181.911 175.267 56
CORCH-ES | 32 0,007076 0,008012 3.96332 174.295 161.261 1.129
CORCH-BT | 32 0,007213 0,008398 43332 174.785 186.840 1.312
CORCH-AG | 32 0,006845 0,007830 5.12332 171.830 174.987 15.398
CORCH-SH | 32 0,006943 0,007702 1.10832 178.119 158.662 359

cion
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2.4. Estudio Experimental de la Metodologia COR

Tabla 2.4.: Valores de los parametros considerados en cada método para cada proble-

ma
F1 F2
Método Valores de parametros Valores de parametros
T TP=61#5G=100Q P. =0,6, Ph=0,2| TP=61, #G =100Q P; = 0,6, P, = 0,2
CORWM-ES | Tg =40, #V =98, #A =49 To =40, #V =98 #A =49

CORWM-BT | #it. = 150, #/ =49,Cl =10,CD=5 | #It. = 150,#V =49,Cl =10,CD=5
CORWM-AG | TP = 61, #G = 500, P, = 0,6, Pn = 0,2 | TP =61, #G = 500, P, = 0,6, P = 0,2
CORWM-SH |n=FVR, p=04,a=1p=1 N=FVRs;,p=08a=2p=1
CORCH-ES | Ty = 40, #V — 98, #A = 98 To = 40, #V = 98, #A = 49
CORCH-BT | #it. =150, #/ =49,Cl =10,CD=5 | #It. =150, #V =49,Cl =10,CD=5
CORCH-AG | TP =61, #G = 500, P; = 0,6, Py=0,2 | TP= 61, #G = 500, P, = 0,6, Py = 0,2

CORCH-SH |n=FVR;,p=02,0a=1,p=2 n=FVR;,p=0,a=1pB=12
Arroz Linea de baja tension
Método Valores de parametros Valores de parametros
T TP=61#G=500P.=0,6,Ph=0,2 | TP=61 #5=100Q P, =0,6, P,=0,4
CORWM-ES | Tgo=30,#V =15 #A =15 To=500Q #V = 24, #A =24

CORWM-BT | #it. = 150, #/ =49,Cl =10,CD=5 | #It. = 150 #/ =49,Cl =10,CD=5
CORWM-AG | TP= 61, #G =50,P. = 0,6, Pn=0,2 | TP=61 #G =500, P = 0,6, P =0,2
CORWM-SH|n=FVRs,p=06,0=1p=1 N=FVRy,p=060a=1p=2
CORCH-ES |Tp =70, #V = 32, #A = 32 To = 500, #/ = 32, #A = 32
CORCH-BT |#it. = 150 #/ =49,Cl =10,CD=5 |#It. =150 #/ =49,Cl =10,CD=5
CORCH-AG | TP= 61, #G =500, P, = 0,6, Pn=0,2 | TP= 61, #G =500, P, = 0,6, P = 0,2
CORCH-SH |n=FVRy,p=06,a0=1,pB=2 N=FVR,p=060a=1p=2

2.4.2. Andlisis de los Resultados Obtenidos

Vamos a realizar el andlisis desde tres puntos de vista distintos. En primer lugar,
estudiaremos el comportamiento de los métodos especificos de envoltura de ejemplos
basicos, los métodos WM y CH, analizando los efectos que causa seguir el enfoque
guiado por ejemplos o por rejilla difusa, respectivamente. A continuacién, anali-
zaremos la metodologia COR frente al resto de métodos considerados. Por ultimo,
veremos las diferencias existentes entre las cuatro técnicas de busqueda aplicadas a
COR propuestas.
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2. Metodologia COR: Cooperacion entre Reglas

2.4.2.1. Métodos Guiados por Ejemplos frente a Métodos Guiados por Rejilla
Difusa

Analizando los resultados obtenidos por las distintas variantes de los métodos
WM y CH, podemos comprobar que el método WM se ve menos afectado por la fun-
cion de evaluacién empleada para valorar la calidad de cada consecuente, mostrando
las diferentes variantes del método un comportamiento parecido en todos los pro-
blemas. Esto puede deberse al hecho de generar un nimero menor de consecuentes
candidatos en cada regla, que hace que la valoracién de cada uno de ellos no resulte
tan importante. No sucede lo mismo en el método CH, donde podemos comprobar
gue la eleccion de dicha funcion parece crucial.

Resulta interesante observar que el efecto de la funcién de evaluacién selecciona-
da difiere segun el enfoque de aprendizaje en el problema del arroz. Mientras que en
las variantes de WM (métodos guiados por ejemplos) se obtienen mejores resultados
con una valoracion de reglas egoidtd/ Ry, método original WM), en los métodos
CH (guiados por rejilla difusa) los mejores resultados se consiguen empleando un
criterio mas cooperativd-(V Rs, variante CH). Esto puede estar relacionado con el
namero de reglas generadas, ya que en el método CH, al cohabitar mas reglas, existe
una mayor interdependencia.

Analizando los resultados obtenidos en el problema eléctrico, comprobamos que
los métodos basados en WM se comportan mejor que las variantes de CH. Este he-
cho esté relacionado con la naturaleza del problema, que contiene ruido debido a su
procedencia. Los métodos basados en ejemplos tratan estos puntos espurios gene-
rando una regla para cada uno de ellos y resulta dificil que dichas reglas participen
en el proceso de inferencia cuando se evaluan datos nuevos. Sin embargo, dichos
puntos contribuyen a generar varias reglas en los métodos basados en rejilla, 1o que
incrementa la distorsién. Por otro lado, en las variantes del método WM, el uso de
criterios promediados (valoracion sediMR, y FV R; en los métodos Wiy WM 3,
respectivamente) evita el excesivo dominio de las reglas candidatas generadas por es-
tos ejemplos erréneos. Por tanto, los métodos basados en ejemplos que consideran
criterios cooperativos para seleccionar las reglas candidatas son mas robustos frente
al ruido, obteniendo modelos mas precisos.
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2.4.2.2. Métodos Basados en COR frente al Resto

En vista de los resultados obtenidos, podemos apreciar que los métodos basados
en COR mejoran significativamente la precision de los modelos generados en compa-
racion con metodos no cooperativos como las variantes de WM y CH. Es interesante
destacar que, en el problema eléctrico, la consideracion de cooperacion entre las re-
glas linguisticas reduce el efecto del ruido observado en los métodos no cooperativos,
especialmente en las variantes de CH.

En la figura 2.14 mostramos cémo, a partir del conjunto de consecuentes candi-
datos generados en cada subespacio por el enfoque guiado por ejemplos para el pro-
blema F (figura 2.14(a)), el método WM realiza la seleccion considerando la mejor
regla en cada subespacio (figura 2.14(b)), mientras que el método CORWM-ES hace
uso de un criterio cooperativo que tiene en cuenta el comportamiento global de las
reglas (figura 2.14(c)). De esta forma, el segundo método selecciona un consecuente
distinto del mejor local en las celdas mostradas en negrita e italica, haciendo que la
precision del modelo obtenido sea notablemente mejor. En la figura 2.15 mostramos
otro ejemplo del comportamiento seguido por el método WM y el CORWM-ES, esta
vez para una particion de datos concreta en el problema del arroz. De nuevo, el hecho
de usar sélo dos consecuentes distintos de los generados por el método WM (indica-
dos en negrita e italica) hace que el modelo obtenido por el método CORWM-ES sea
significativamente mas preciso.

Al comparar los resultados obtenidos por la metodologia COR y el método NIT,
observamos que el primero obtiene en todos los casos modelos linglisticos con mayor
grado de precision. Mientras que el método NIT construye dos reglas en cada sub-
espacio con los dos mejores consecuentes dando un factor de certeza a cada uno, los
métodos basados en COR analizan qué reglas proporcionan la mejor precision global
y Unicamente hacen uso de dichas reglas. Asi, los modelos obtenidos por COR son
mas precisos y presentan una BR significativamente mas simple, lo que favorece la
interpretabilidad. En la figura 2.16 se puede observar la BR generada por el méto-
do NIT y el CORCH-SH en el problema eléctrico. A tenor de la experimentacion
realizada, podemos concluir que un conjunto cooperativo de reglas simples obtiene
mejores resultados que un conjunto no cooperativo de reglas con doble consecuente
ponderadas.

Frente al método T, sin embargo, la eficacia de la metodologia COR resulta con-
tradictoria segun el problema donde se aplique. Si bien en el problesgedbtienen
modelos mas precisos con COR, en las aplicaciones &roz resulta claramente
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(a) Conjuntos de consecuentes candidatos en cada subespacio
siguiendo el enfoque guiado por ejemplos

X1

EP MP P M G MG EG
EP | {G,MG,EG} | {M,G,MG} | {P.M,G} {P,M} {PM,G} |{M,G,MG} |{G,MG,EG}

MP | {M,GMG} | {PM,G} |{MPPM} | {MPP} |{MPPM}| {PM,G} | {M,G MG}

P | {PMG} | {MPPM} |{EPMPP} {EP,MP}| {EPMP} | {(MPPM} | {PM,G}

Xo M {P,M} {MP,P} | {EP,MP} | {EP} |{EPMP}| {MP,P} {P,M}

G {P,M,G} {MP,PM} | {EP,MP} |{EP,MP} | {EP,MP} | {MP,P,M} {PM,G}

MG | {M,G,MG} | {PM,G} |{MPPM} | {MPP} [{MPPM}| {PM,G} | {M,G,MG}
EG | {G,MG,EG} | {M,G,MG} | {PM,G} | {PM} | {PM,G} |{M,GMG} |{G,MG,EG}

(b) BR del método WM (c) BR del método CORWM-ES

X1 X1

EP MP P M G MG EG EP MP P M G MG EG
EPMG G M| M| M| G M EPIEG G| G| M| M MG|EG
MPf G M| P M P | M G MPl G| MMP MP P | P G
P M| P M EP M| P M P G |MP MP EP EP| P M
X2 M M|MP EP EP EP MP M X2 M M|WMP EP EP EP MP M
G M P M EP M P | M G M| P |EP EP MP|MP| G
MG G M P M| P | M| G MG G P P M MP| M| G
EGMG G| M| M| M| G |M EGIEGIMG| M| M| G | G [EG

Figura 2.14.: Método WM frente al método CORWM-ES modelango F
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Evaluacion
Regla| Sabor Aspecto Gusto Pegajosidad DurezaConse.cuentes WM | CORWM-ES
candidatos
Ry Malo Malo Malo Suelto Blandda {Baja} Baja Baja
Ry Malo Malo Malo Suelto Duro {Baja,Alta} Baja Baja
R3 Malo Bueno Malo Suelto Blandp {Baja} Baja Baja
R4 Malo Bueno Bueno Suelto Blando {Baja,Alta} Baja Alta
Rs Malo Bueno Bueno Pegajoso Blando {Baja} Baja Baja
Rs Bueno Malo Malo Suelto Blandp {Baja} Baja Baja
R; Bueno Malo Malo Suelto Duro {Baja} Baja Baja
Rs Bueno Malo Bueno Suelto Blando {Baja} Baja Baja
Ro Bueno Bueno Malo Suelto Blando {Baja,Alta} Alta Alta
Rio | Bueno Bueno Malo Suelto Durg {Baja,Alta} Baja Alta
Ri1 | Bueno Bueno Malo Pegajoso  Blando  {Alta} Alta Alta
Ri2 | Bueno Bueno Bueno Suelto Blando  {Alta} Alta Alta
Ri3 | Bueno Bueno Bueno Suelto Durp {Baja,Alta} Alta Alta
Ria Bueno Bueno Bueno Pegajoso Blando {Baja,Alta} Alta Alta
Ri5 | Bueno Bueno Bueno Pegajoso Duro {Alta} Alta Alta

Figura 2.15.: Método WM (ECr/prue = 0,014704 / 0,016700) frente al metodo
CORWM-ES (ECMty/prue = 0,008232 / 0,007546) en una particion
de datos concreta del problema del arroz

vencedor el método T. No obstante, en el problema eléctrico, se aprecia cierto so-
breaprendizaje en el método T debido al excesivo nimero de reglas empleadas, que
aporta al modelo un alto grado de aproximacion perdiendo generalizacion.

Este comportamiento se encuentra directamente relacionado con una de las prin-
cipales caracteristicas del método T: la capacidad de aprender el nUmero de reglas.
Aunque esta faceta ocasiona que el espacio de busqueda se incremente notablemente
(véase la figura 2.17), la capacidad de aproximacion es mayor.

En efecto, analicemos las BRs generadas en el problerparFel método T y
cualquiera de los métodos basados en COR (la figura 2.18 muestra ambos modelos).
Podemos observar que las BRs Unicamente difieren en tres subespacios, en dos de los
cuales el método T no considera ninguna regla —subespacios (P,EP) y (EG,EG)—,
mientras que emplea un consecuente distinto en el tercero —subespacio (P,MP)—.

La solucion que el método T genera para los subespacios (P,EP) y (P,MP) pa-
rece estar relacionado simplemente con haber encontrado una solucién subdptima y
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2. Metodologia COR: Cooperacion entre Reglas

X1
EP MP P M G MG EG

EP EPo. 7279 |EPo. 5402 |MPo. 9538 | MP 0. 5061
MPo. 2721 |MPo. 4598 |[EP 0. 0462| P 0. 2939

MP MPo. 7165 [MPo. 9403 |MPo. 8116 | P 0.5168| M 0. 5454
EPo. 2835 |EP 0. 0597| P 0.1884|MPo.4832| P 0. 4546

P MPo.7101| P 0.5959| P 0.8317| M 0.8691| M 0. 5454

P 0.2899|MPo.4041| Mo.1683| P 0.1309| P 0. 4546

X2 M P 0.9235| P 0.5623| M 0. 8353 | MGo. 9757 |MGo. 8974 P o.6221
MPo.0765| Mo.4377| P 0.1647| G 0.0243|EGo. 1026 Mo. 3779

G P 0.8028| Mo.5448| M o.7767 [ MGo. 7451 |MGo. 8974 P o.6221
Mo.1972| P 0.4552| G 0.2233| G 0. 2549 |EGo. 1026 Mo. 3779

MG P 0.8110| Mo.69s4| G 0.5300| Mo.7571

M o.1890| G 0.3046| M o.4601| P 0.2429

EG M o.8827| M o. 8827

P 0.1173| P 0.1173

G MG EG

EP
MP

X2 M
G

MG
EG

DHET

olzzoFJo
LEERE:

jv)
23933355
=R ERE

Figura2.16.: BRs generadas por los métodos NIT (BMe = 185.395 /
170.489) —izquierda— y CORCH-SH (EGM/prye = 178.119 /
158.662) —derecha— en el problema eléctrico

92



2.4. Estudio Experimental de la Metodologia COR

(escala logaritmica)

1E+49
S 1E+42
8 s
23 1E+35
Ll
5 o 1E+28 - e
© 3
o@ 1E+21 -
€38 1E+14
©
F o 1E+07 A
1E+00 - =]

CORWM CORCH Thrift
mF1 1,82E420 | 1,05E+33 | 1,78E+44
BF2 3,39E+15 | 9,63E+27 | 1,78E+44
O Arroz 3,44E+01 | 4,30E+09 | 1,85E+15
OEléctrico| 5,18E+04 | 1,27E+17 | 2,84E+19

Figura 2.17.: Espacio de blsqueda manejado por los dos enfoques de la metodologia
CORyelmétodo T

carece de importancia. Sin embargo, el hecho de eliminar la regla correspondiente
al subespacio (EG,EG) confiere al modelo obtenido una gran precision. En efecto,
si probamos a eliminar «<manualmente» la regla de dicho subespacio en el modelo
generado por COR, la precision obtenida es notablemente mayor {gGMe =
0,061158 / 0,031473). Aun mayor si también eliminamos la regla del subespacio
(EP,EP) (ECMptr/prue = 0,024919 / 0,032345). Este comportamiento se debe a la
naturaleza especial del problemadtie, como se describe en el apéndice C, contiene
dos discontinuidades en los punt6s0) y (1,1) —correspondiente a los subespacios
(EP,EP)y (EG,EG)—.

Este analisis, que en mayor o menor medida puede trasladarse al resto de aplica-
ciones, nos sugiere que la eliminacién de aquellas reglas que distorsionan el compor-
tamiento del modelo puede favorecer de forma significativa la cooperacion entre las
reglasy, por consiguiente, la precision del modelo lingiistico obtenido.

2.4.2.3. Enfoques de Generacion de Reglas y Técnicas de Busqueda en los
Métodos Basados en COR
CORWM o CORCH

En cuanto a la preferencia entre el enfoque guiado por ejemplos (CORWM) o el
guiado por rejilla difusa (CORCH) en la metodologia COR, los resultados de pre-
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EP
MP

X2 M

MG
EG

EP
MP

X2 M
G

MG

EG

EP MP P >|§/|1 G MG EG
M EG EG[EG| EG|EG
EP M| M5 MG MG EG| EG
EP P | M| G | MG MG EG
EP/MP| P | M| G| MG EG
EP/MP MP| P | M| G EG
EP|EP MP MP| P | M|EG
EP|EP EP|EP EP|EP
X1

EP MP P M G MG EG
M [ EG| EG| EG| EG| EG| EG
EP M| G Mc M5 EG| EG
EP| P M| G| MG MG EG
EP[MP P | M| G MG EG
EP[MP MP| P | M| G|EG
EP|EP MP MP| P | M|EG
EP|EP EP | EP | EP EP| M

Figura 2.18.: BRs generadas por el método T (E&fvhrue = 0,067518 / 0,032442)
—izquierda— y la metodologia COR (EGM/prue = 0,097397 /
0,043984) —derecha— en el problema F
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357

307 CORCH-ES
% /

20

ECM
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CORWM-ES

10 /

1 1.000 2.000 3.000 4.000 5.000 6.000 7.000
Evaluacion

Figura 2.19.: Grafica de evolucion de los métodos CORWM-ES y CORCH-ES en el
problema It

cision dependen de la aplicacion considerada. En general, podemos observar que
existe una relacion entre el espacio de busqueda generado por estos enfoques y la
precision obtenida. En la figura 2.17 mostramos el tamafio de los diferentes espacios

de busqueda segun el enfoque seguido y el problema abordado.

CORWM funciona mejor cuando el espacio de busqueda es considerablemente
grande (problemaify y la reduccion que facilita dicho enfoque permite encontrar so-
luciones mejores. Por contra, si el espacio se restringe en exceso (problemas del arroz
y linea de baja tension), la gama de alternativas no ofrece soluciones muy precisas.

Por otro lado, gracias a trabajar en un espacio mas confinado, el enfoque CORWM
obtiene soluciones aceptables con mayor rapidez. Este hecho se observa claramente
cuando analizamos las gréficas de evolucién, como mostramos en la figura 2.19 para
los métodos CORWM-ES y CORCH-ES en el problema Efectivamente, pode-
mos observar que el método CORCH-ES sélo obtiene una solucién tan buena como
la generada por el método CORWM-ES al final de la ejecucidn del algoritmo.

En resumen, podemos decir que el enfoque CORWM es preferible al CORCH
cuando: el espacio de busqueda es muy grande, el nimero de reglas en el primer
caso es notablemente inferior o existen fuertes restricciones de tiempo. En el resto de
situaciones, el enfoque CORCH parece funcionar mejor.

95



2. Metodologia COR: Cooperacion entre Reglas

ES, BT, AGs o SH

Referente a la técnica empleada en la metodologia COR, debemos comentar en
primer lugar que la BT, si bien obtiene soluciones con rapidez, ofrece el peor com-
portamiento apreciandose una convergencia prematura que provoca caer en optimos
locales.

Entre las técnicas de AGs, ES y SH, comprobamos que los primeros obtienen
soluciones sensiblemente mejores en términos de precision. Sin embargo, el tiempo
empleado para ello (definido por el valor EMS) es prohibitivo si consideramos uno
de los principales objetivos que pretendiamos satisfacer con la metodologia COR: la
eficiencia. No obstante, la reduccién del espacio de blsqueda ocasionado por nuestra
metodologia hace que los métodos CORWM-AG y CORCH-AG sean notablemente
mas rapidos que el método T, basado también en un AG.

Por otro lado, a partir de los resultados podemos indicar que la técnica de ES
ofrece un mejor equilibrio entre precision y tiempo requerido. Sin embargo, la téc-
nica SH (métodos CORWM-SH y CORCH-SH) es sin duda la que mejor satisface
los requisitos exigidos a la metodologia, ya que obtiene soluciones con una buena
precision y de forma tremendamente rapida.

Lafigura 2.20 ilustra el comportamiento de las cuatro técnicas analizadas median-
te las graficas de evolucion de los métodos CORCH-ES, CORCH-BT, CORCH-AG y
CORCH-SH en una particion de datos concreta del problema del arroz. Mientras que
el método CORCH-BT realiza un descenso gradual, los otros tres métodos muestran
una fuerte bajada al comienzo, aunque el método CORCH-ES se estabiliza después
de varias evaluaciones iniciales. Como podemos observar, el método CORCH-SH
presenta el mejor comportamiento obteniendo buenas soluciones rapidamente.

La razén de la buena respuesta mostrada por la técnica SH esta sin duda relacio-
nada con el empleo de informacién heuristica. Para comprobar este hecho, podemos
analizar los resultados obtenidos por el método CORCH-SH con y sin informacion
heuristica (tabla 2.5). Se puede apreciar que al emplear dicho método sin considerar
la informacion heuristica disponible se presenta peor comportamiento en los siguien-
tes términos:

e necesidad de un excesivo numero de evaluaciones (en el probjgma F

e obtencion de peores resultados de precision (en el problgna F

96



2.5. Extensiones a la Metodologia COR
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Figura 2.20.: Grafica de evolucion de los cuatro métodos que siguen el enfoque COR-
CH en una particion del problema del arroz

e caida en éptimos locales (en los problemas del arroz y de la linea de baja ten-
sion).

2.5. Extensiones a la Metodologia COR

En la seccién anterior hemos podido comprobar el buen funcionamiento de la
metodologia COR, asi como que su combinacién con la técnica de OCH es la que
obtiene los mejores resultados, fundamentalmente en términos de eficiencia. No
obstante, también ha quedado patente las deficiencias de la metodologia en ciertas
situaciones, esencialmente por el uso de determinados subespacios que degradan la
calidad de la solucion.

Por tanto, en esta seccidn nos centraremos en la combinaciéon de COR con la téc-
nica de OCH y propondremaos tres extensiones concretas que hacen a la metodologia
mas eficiente y eficaz:

e Empleo de un algoritmo de OCH mas avanzadosisiema de colonias de
hormigas(SCH) [DG97].
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Tabla 2.5.: Resultados obtenidos por el método CORCH-SH con y sin informacién

heuristica

Problema Heuristica | Iteraciones | ECMeny ECMprye EMS
Si 50| 1,66062 1,41959 678

F, No 50| 10,84198 9,26706 1.873
No 1.000| 1,65561 1,46146 25.554
Si 50| 0,09740 0,04398 1

F No 50| 0,36866 0,25648 1.067
No 1.000| 0,11859 0,05465 16.027
Si 50| 0,00694 0,00770 1.108

Arroz No 50| 0,00731 0,00817 1.372
No 1.000| 0,00719 0,00818 1.742
Si 50| 178.119 158.662 359

Eléctrico No 50| 185.535 190.264 1.485
No 1.000| 182.291 183.457 2.102

e Aplicacién de un proceso daisqueda locahl algoritmo de OCH.

¢ Adicion del consecuente candidato ‘nul@n cada subespacio para eliminar
reglas.

Las dos primeras extensiones estaran destinadas a mejorar el proceso de busqueda
para obtener soluciones de forma mas rapida y eficaz gracias a realizar una explora-
cién de las soluciones mas optimizada. La tercera extension sera una variante de la
metodologia COR que permitira eliminar aquellas reglas linguisticas que perturban
el buen comportamiento del modelo lingiistico obtenido, mejorando asi su precision
e interpretabilidad.

Dado que dichas extensiones estan destinadas a mejorar el proceso de blsqueda
y eliminar reglas, en este caso es mas recomendable emplesatdaologia con
el enfoque guiado por rejilla difus€CORCH), ya que de este modo se genera un
espacio de busqueda mayor y un nimero inicial de reglas mas elevado. Por tanto,
en esta seccion nos limitaremos exclusivamente a dicho enfoque, aunque todas las
propuestas planteadas también serian validas par el enfoque guiado por ejemplos
(CORWM).
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2.5.1. Uso del Sistema de Colonias de Hormigas

En la experimentacion realizada con el algoritmo SH hemos podido comprobar
gue, a pesar de su buen funcionamiento, en espacios de busqueda grandes no se
encuentran soluciones tan buenas como se desearia y que en determinados problemas
el tiempo empleado es ligeramente alto. Este comportamiento puede optimizarse
considerando otro algoritmo mas avanzado dentro de la técnica de OCH.

En [DG97], los autores proponen un nuevo algoritmo de OCHjstéma de
colonias de hormigaéSCH), que mejora la busqueda del SH acelerando la conver-
gencia éxplotacion al mismo tiempo que se favorece la diversidagploracion).

La explotacion se mejora considerando una regla de actualizacion global donde so6-
lo participa lamejor soluciorencontrada. Por otro lado, se favorece la exploracion
afiadiendo uneegla de actualizacion locajue evita que las hormigas sigan caminos
muy parecidos en la misma iteracion, provocando asi mayor diversidad. Ademas,
se permite controlar mejor este equilibrio entre explotacién y exploracioén con el uso
de unanueva regla de transiciénEn el apéndice B.4 se detalla el funcionamiento
del algoritmo. Emplearemos este algoritmo de OCH en la metodologia COR con
la intencién de acelerar el tiempo necesario para disefiar la BR y encontrar mejores
resultados.

Al aplicar este algoritmo de OCH en la metodologia COR guiada por rejilla difu-
sa, obtenemos un nuevo métodom&todo CORCH-SCH

2.5.2. Uso de una Busqueda Local dentro del Sistema de Colonias de
Hormigas

Una de las formas més usuales de mejorar el rendimiento de los algoritmos de
OCH es el uso de técnicas de busqueda local [BHS99, MC99, SH0O0]. Esto se realiza
usando algoritmos de busqueda local para refinar las soluciones obtenidas después de
una o varias iteraciones del algoritmo de OCH.

A pesar de que el uso de procedimientos de busqueda local mejora la eficacia
del algoritmo de OCH, se incrementa el nimero de evaluaciones en cada iteracion vy,
por tanto, el tiempo de ejecucion del método de aprendizaje, perdiendo asi eficiencia.
Ademas, debemos considerar que en nuestro caso, a diferencia de otras aplicaciones,
el tiempo necesario para evaluar una solucién vecina es mayor que el necesario para
construir una nueva solucion.

La bisqueda local se aplica generalmente a cada solucién generada por cada hor-

99



2. Metodologia COR: Cooperacion entre Reglas

SeanBLi y BLndos valores previamente establecidos por el disefiador para gefinir
respectivamente el nUmero maximo de iteraciones y nimero de vecinos a drear en
cada iteracion. Hacer lo siguiente:

N . . : :
Sea Bmejor = {B, -, B - .-, BkNS;} la solucion correspondiente al mejor cami-
no encontrado en la iteracion actual del algoritmo de OCH.

Hacer Bact < Bmejor.
Parah=1,...,BLi hacer:

Para j =1,...,BLnhacer:

e Obtener la solucion B’j aplicando un mecanismo de generacion de ve-
cino a Bggt, B’j — N(Bact). Emplearemos el operador propuesto en la
seccion 2.3.1 para la técnica de ES: B’J- = {B&17 e, BES:,, ey B::INSS*LF }.

e Si j =1 hacer B « Bj. Sino, si B’j es mejor que B, hacer B « B’j.

e Si B es mejor que Bgact, hacer Baet +— B y continuar.

En otro caso, terminar el bucle.

Hacer que el mejor camino sea la solucion optimizada, Bmejor < Bact.

Figura 2.21.: Proceso de busqueda local usado en el algoritmo SCH

miga. Sin embargo, dado que la metodologia COR persigue realizar una aprendizaje
rapido, en nuestro cagbproceso de blsqueda local se aplicara solamente a la mejor
solucién generada en cada iteracidDespués de este proceso, se aplicara la regla de
actualizacion global de feromona en la forma habitual. La blisqueda local propuesta
consistira en el algoritmo de ascension de colinas descrito en la figura 2.21.

Al aplicar este proceso de busqueda local al método extendido propuesto en la
seccion anterior, obtenemos un nuevo métodmébdo CORCH-SCHBL

2.5.3. Extensién de la Metodologia COR para Eliminar Reglas
Linguisticas

Uno de los problemas mas usuales que surgen al definir una BR es el de emplear

¢ reglas redundantesuyas acciones ya son cubiertas por otras,
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e reglas erréneagjue estan mal definidas y perturban el rendimiento del siste-
ma, 0

e reglas conflictivagjue distorsionan el comportamiento del sistema cuando co-
existen con otras.

Ademas, el uso de un numero alto de reglas entorpece la legibilidad del modelo.

Para afrontar estos problemas, se puede desarrollprogeso de reduccion de
reglas combinando y/o seleccionando un subconjunto de ellas a partir de una BR
dada, de forma que se reduzca el nimero de reglas mientras se mantiene —o incluso
se mejora— la precision del SBRD. Se han propuesto algunos métodos para buscar
un conjunto optimizado de reglas, usualmente mediante AGs [CH97, CH00, HLV98a,
INYT95, KKS0Q]. Por lo general, estas propuestas realizan la reduccién con una fase
de postprocesamiento una vez que la BR se ha obtenido.

En esta seccion, proponemos una extension de la metodologia COR —a la que
llamaremoCORR— para realizar el proceso de reduccién al mismo tiempo que se
realiza el aprendizaje con la intencidon de mejorar la precision (la cooperacién entre
reglas puede mejorarse eliminando reglas erréneas y conflictivas) y la interpretabili-
dad (resulta mas facil comprender el funcionamiento de un modelo con un nimero
menor de reglas) del modelo linglistico aprendido.

Para hacer esto, podemos incluir un término adicional eeekecuente nulo
(A))— al conjunto de consecuentes candidatos correspondiente a cada subespacio,
es decir,

C> —C* U{A(} vy, portanto, s, < Cs, + 1.

De esta forma, si dicho consecuente se selecciona para un subespacio especifico,
esto implicara que la correspondiente regla linglistica no formara parte de la BR
finalmente aprendida. La figura 2.22 ilustra graficamente la forma de proceder de
esta extension en las técnicas de OCH aplicadas a la metodologia COR.

Naturalmente, este ligero cambio en la metodologia COR implica incrementar el
espacio de busqueda con los conocidos pros y contras que esto supone: se pueden
obtener soluciones mejores pero crece la dificultad para encontrarlas. La recomenda-
cion de su uso dependera de la naturaleza del problema.

En cuanto a la informacion heuristica de los nuevos enlaces al consecuente nulo
en cada subespacio, consideraremos el valor medio de la informacién heuristica del
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x\! P G XN P G
S| Sy
P P
B, B,N
S, S4 Adicion de S, S,
consecuentes nulos
G| B,B,| B,B, B,B,N
sl 82 SS
Bl Bl Bl
Bl Bl BZ
Sl SZ SS ——Bl Bl N
B1 Bl B1 Bl BZ Bl
B1 B1 B2 H H H
N B N
(e B, By N N B,
B, B, B, N N B,
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Base de Reglas 1 Base de Reglas l

Figura 2.22.: Extensién permitiendo que la metodologia COR elimine reglas lingiis-
ticas mediante el uso de consecuentes nulgs €n cada subespacio.
Dentro de los algoritmos de OCH, esto supone afiadir al grafo un nuevo
nodo consecuente con todos los subespacios conectados con él

resto de consecuentes candidatos usados en el correspondiente subespacio, es decir,

Gs, —1
Z Ns, j
J:

Ns.c, = o, —1°

Consideraremos, por tanto, tres nuevos métodos de aprendizaje que surgen de la
combinacion de la metodologia extendida CORR con los tres algoritmos de OCH pro-
puestos: einétodo CORRCH-SkHelmétodo CORRCH-SCH el método CORRCH-
SCHBL.
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(escala logaritmica)

1E+49
1E+42
1E+35
1E+28 ~
1E+21 ~
1E+14 ~
1E+07 ~
1E+00 -

Tamafio del Espacio
de BuUsqueda

CORCH CORRCH Thrift

BF1 1,05E+33 1,62E+37 1,78E+44
aFr2 9,63E+27 2,16E+33 1,78E+44
0O Arroz 4,30E+09 1,85E+15 1,85E+15
O Eléctrico | 1,27E+17 7,88E+20 2,84E+19

Figura 2.23.: Espacio de busqueda manejado por CORCH, CORRCH y el método T

2.6. Estudio Experimental de las Extensiones a la
Metodologia COR

En esta seccidn realizaremos un nuevo estudio experimental considerando las ex-
tensiones a la metodologia COR propuestas en la seccién anterior. Emplearemos las
mismas aplicaciones contempladas en el anterior estudio (seccidn 2.4). Para facilitar
la comparacién, incluiremos los resultados obtenidos por los métodos T y CORCH-
SH.

La tabla 2.6 muestra los resultados obtenidos. En la tabla 2.7 indicamos los
valores de parametros empleados en los nuevos métodos propuestos.

Analizando los resultados obtenidos observamos que, en cuanto a la extension
consistente en considerar el algoritmo SCH para la busqueda combinatoria, el méto-
do CORCH-SCH solo obtiene mejoras representativas en términos de precision frente
al método CORCH-SH en el problema. FEn el resto de problemas, los resultados
de precision son similares, aunque el método CORCH-SH requiere un nimero me-
nor de evaluaciones. Este comportamiento parece estar relacionado con el espacio de
busqueda asociado a cada uno de los problemas, tal como se indica en la figura 2.23.
Por tanto, en vista de los resultados obtenidos, el uso del algoritmo SCH, una exten-
sion del SH, sélo resulta de utilidad desde el punto de vista de la precision cuando el
problema a resolver implica una espacio de bisqueda muy grande.

Por otro lado, la inclusién del proceso de bisqueda local en el algoritmo SCH
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los cuatro problemas considerados

Tabla 2.6.: Resultados obtenidos por las extensiones sobre la metodologia COR y el resto de métodos de comparacig

F1 F2
Método #R ECMeny ECMpe EMS | #R ECMeny ECMpre EMS
T 49 1,609890 1,193721 27.301| 47 0,067518 0,032442 29.572
CORCH-SH 49 1,660622 1,419587 678| 49 0,097397 0,043984 1
CORCH-SCH 49 1,621177 1,207625 1.92549 0,097397 0,043984 1
CORCH-SCHBL | 49 1,596661 1,392013 1.390 49 0,097397 0,043984 1
CORRCH-SH 49 1,680405 1,502762 2.33147 0,024919 0,032345 2.189
CORRCH-SCH 49 1,614917 1,339201 95346 0,024919 0,032345 458
CORRCH-SCHBL| 49 1,596661 1,392013 2.058 46 0,024919 0,032345 765
Arroz Linea de baja tension
Método #R ECMenr ECMpe EMS | #R ECMenr ECMpne EMS
T 16 0,004949 0,005991 10.021 49 169.077 175.739 26.706
CORCH-SH 32 0,006943 0,007702 1.10832 178.119 158.662 359
CORCH-SCH 32 0,006873 0,007815 1.21232 179.029 161.618 780
CORCH-SCHBL | 32 0,006898 0,007813 1.66832 174.692 175.837 326
CORRCH-SH 17 0,005338 0,005642 1.229| 26 182.134  159.222 359
CORRCH-SCH 17 0,005954 0,007792 691 | 27 181.662 169.672 1.464
CORRCH-SCHBL| 19 0,005715 0,006438 1.02729 173.823 160.753 41y

nen
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ma en la segunda experimentacion

Tabla 2.7.: Valores de los parametros considerados en cada método para cada proble-

F1 F2
Método Valores de parametros Valores de parametros
CORCH-SCH N=FVR,p=06,a=2,=2|Nn=FVR;,p=0,0,a=1,3=10,

CORCH-SCHBL

o =04
Nn=FVR;,p=04,0=2B=2,
Qo = 0,2, BLj = 10, BLy, = 49

Jo=0
n=FVR;,p=0,0,a0a=1,3=10,
qo=0,BL =0,BL,=0

CORRCH-SH
CORRCH-SCH

CORRCH-SCHBL

n=FVR,p=02a=1p=1
n=FVR, p=06a=1pB=2,
Jgo=0,8
Nn=FVR,p=08 a=2 =2,
go = 0,4, BL; =10, BL, = 49

n=FVR,p=04a=1p3=1
n=FVR,p=02a0=1B=2,
qo=0,2
n=FVR,p=020a=1p3=2,
0o = 0,8, BL; = 10, BLy, = 49

Arroz Linea de baja tension
Método Valores de pardmetros Valores de pardmetros
CORCH-SCH N=FVR;, p=020=1B=1|n=FVR, p=060=2 B=2,

CORCH-SCHBL

Qo =02
Nn=FVRs, p=02,0a=1B=1,
o =0,2, BLj = 10, BL, =32

Go=02
n:FVsz p:0761a:1! B:].,
qo=0,2, BL; =10, BL, =32

CORRCH-SH
CORRCH-SCH

CORRCH-SCHBL

n=FVR,p=02,0=13=2
Nn=FVR, p=02a=1B=1,
Jo=0,2

n=FVR, p=02a=1p=1,
go=0,2, BLj =10, BL, =32

n=FVR;,p=06,0=1B3=2
n=FVR, p=06a0=1pB=2,
Jo=0,6
n=FVRs;,p=06,a=1B=2,
0o = 0,4, BL; =10, BL, =32

(métodos CORCH-SCHBL y CORRCH-SCHBL) mejora de manera significativa la
precision de los modelos obtenidos en la mayoria de los casos. Ademas, en muchas
situaciones se acelera el proceso de busqueda con un niumero de evaluaciones menor.
Otra ventaja interesante de emplear una optimizacién con busqueda local es que hace
al algoritmo més robusto frente a variaciones de los parametros, como analizaremos
en la seccion 2.7.

En lo que respecta a la extension CORR, que permite eliminar reglas linglisticas
gue no cooperan adecuadamente, los resultados de precisién se mejoran notablemen-
te (como puede observarse en los problemaarfoz y eléctrico). Por ejemplo, como
se muestra en la figura 2.24 para el problema eléctrico y los métodos CORCH-SH y
CORRCH-SCHBL, el hecho de eliminar tres reglas y variar dos consecuentes favo-

105



2. Metodologia COR: Cooperacion entre Reglas

rece la accion cooperativa del conjunto de reglas lingtiisticas y se mejora la precision.
Ademas, como ya se ha mencionado, los modelos obtenidos ganan en interpretabili-
dad.

No obstante, la metodologia CORR no mejora la precisién en el problema F
comparado con la metodologia COR. Esto se debe a que el nimero 6ptimo de reglas
en este problema parece ser 49 debido a la buena distribucion de ejemplos (véase el
apéndice C.2.1), por lo que la capacidad de eliminar reglas incrementa el espacio de
bdsqueda innecesariamente.

Por otro lado, mientras que el método T y los basados en CORR obtienen un
namero de reglas similar en el problema del arroz, en el eléctrico CORR obtiene mo-
delos precisos con un reducido nimero de reglas mientras que T emplea demasiadas
reglas, lo que le conduce a sobreaprender ligeramente el problema. Esta diferencia
entre los dos enfoques esté relacionada con los espacios de busqueda que manejan
ambos métodos (como se indica en la figura 2.23) y con la facultad de los algoritmos
de OCH de considerar adecuadamente la informacion heuristica disponible.

2.7. Estudio de la Sensibilidad de los Parametros en los
Métodos de OCH Basados en COR y CORR

Hemos realizado un estudio sobre la sensibilidad de los algoritmos de OCH para
analizar el efecto producido al alterar los valores de los parametros y asi poder re-
comendar los valores mas adecuados para obtener resultados 6ptimos. La tabla 2.8
recoge las conclusiones deducidas para cada algoritmo y cada problema, donde las
columnasSen.muestran los parametros que mayor influencia tienen en la precision
de los modelos obtenidos y las columrRescom. indican los valores recomenda-
dos para un comportamiento 6ptimo (teniendo en cuenta tanto la precisiéon como la
eficiencia).

Como se puede observar, los pardmetros no tienen una influencia significativa en
tres casos distintos:

e Enprimerlugar, el uso de la bisqueda local hace a los algoritmos notablemente
mas robustos.

e Ademas, en el problema eléctrico, el alto riesgo de caer en 6ptimos locales
supone encontrar resultados similares a partir de diferentes valores de parame-
tros, menguando asi su influencia.
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EPI\/IPP>I§/IlGMGEG
EP[EP|EP|MP| WP
MP|MP [MP MNP | P | P
PIMP P P M M

X2 M[MP| M| M| M5 NG P
G P M| M EG/ M P
MGMP G| G| M
EG M| M

X1

EPMP P M G MG EG
EP[EP[EP | MP | WP
MP|MP [MP MNP | P | P
PIMP PP M M

X2 M|[MP| M EG| MG =
G| P | M| M EG/ M =
MG M G| M| M
EG

Figura 2.24.: BRs generadas por los métodos CORCH-SH &Mue = 178.119/
158.662) —izquierda— y CORRCH-SCHBL (ECM/prue = 173.823
/160.753) —derecha— en el problema eléctrico

107



2. Metodologia COR: Cooperacion entre Reglas

en CORy CORR

Tabla 2.8.: Sensibilidad a los parametros y algunos valores recomendados para los diferentes métodos de OCH bas

F1 F> Arroz Baja tension
Método Sen.| Recom. Sen.| Recom. Sen. Recom. Sen. Recom.
=FVR =FVR,
COR-SH M M . = | n=FVR || @ “ % — I n=FVR
n n=FVR n n=FVRs
COR-SCH p | p=02 — | n=FVRs|| p |p=02 — | N=FVRy3
a a=1 a a=1 a=1
n=FVR n | nN=FVRs
COR-SCHBL — | <06 — | Nn=FVR; Qo | =08 — | N=FVR;
n | n=FVR n | n=FVR n=FR n | n=FVRs
n |n=FYR o |a=1 n |n=FYR
CORR-SCH p p=0,8 o =02 p p=0,2 — | o <06
o | 90=08 - a a=1
n=FVRy =1 o= Nn=FVRz3
CORR-SCHBL| — | <08 | — |p=02 | — |p=02 — | =06

ados
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e Finalmente, le buena informacién heuristica disponible en el problempark
la metodologia COR también implica que los parametros no sean decisivos.

Por otro lado, en el resto de casos, podemos observar que generalmente la in-
formacion heuristicar(s, ) y el factor de ponderacion para el rastro de feromona (
afectan significativamente a los resultados obtenidos. Resulta también interesante ve-
rificar que el algoritmo SCH es mas sensible a cambios del parametro de evaporacion
de feromonag) que el SH.

Podemos destacar algunas reglas generales sobre los valores usados para cada
parametro:

1. Engeneral, la informacién heuristica con el mejor comportamiento en el algo-
ritmo voraz (variantes del método CH) es la mas recomendable. Sin embargo,
cuando el problema tiene un alto riesgo de caer en 6ptimos locales, es preferi-
ble usar una heuristica distinta de esta.

2. Hacer = 1 para dar menos importancia a la feromona y evitar que las buenas
soluciones dominen en exceso.

3. Serecomienda un valor alto para el factor de evaporacion de fergnuoraa-
do se traten espacios de busqueda muy grandes (mayor exploracion).

4. Para los algoritmos SCH y SCHBL, se recomienda un valor altp g@ayor
explotacion).

2.8. Sumario

Hemos dedicado este capitulo a la propuesta de una nueva metodologia de apren-
dizaje de reglas linglisticas difusas con las siguientes caracteristicas:

e Aprende de modo inductivo la representacion simbdlica y el nimero de reglas
gue componen el SBRD.

e Obtiene modelos con buena precision favoreciendo la cooperacion entre las
reglas.

e Los modelos linguisticos generados gozan de la maxima interpretabilidad.
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2. Metodologia COR: Cooperacion entre Reglas

e La metodologia es muy flexible y puede aplicarse con cualquier técnica de
optimizacion combinatoria.

¢ El reducido espacio de busqueda generado permite obtener buenas soluciones
con rapidez.
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Tabla 2.9.: Notacion empleada en este capitulo

Notacion

Significado

Numero de variables de entrada

indice de variables de entradd,<i < n)

Conjunto de términos linguisticos deitésima variable de entrada
Conjunto de términos linglisticos de la variable de salida

indice de términos lingtiisticos de la variable de salidas k < |B|)

<X _ZMmMx (N _. 5

Conjunto de pares de datos entrada-salida (ejemplos)
Numero de ejemplod\ = |E|

indice de ejemplog1 <1 < N)

Valor de lai-ésima variable de entrada dedsimo ejemplo
Valor de la variable de salida deEsimo ejemplo

Vector (n+ 1)-dimensional que contiene keEsimo ejemplo,

d=(x,...,. X,y

Al | Conjunto difuso que mejor envuelveda Al € 4;

B' | Conjunto difuso que mejor envuelve/aB' € B
RC | Regla candidata obtenida a partir t&simo ejemplo,
RC = SI X3 esA'ly...anesA'n ENTONCES Y es B

Ns | Ndmero de subespacios de entrada difusos multidimensionales,
Ns = [1iL1 |4

s | Indice de subespacios multidimensionalds< s < Ns)

AP | Término linglistico usado en el subespagjgara lai-ésima variable de
entrada/’ € 4

S | s-ésimo subespacio de entrada difissdimensional,

S=(A,.. A LA

E. | Conjunto de ejemplos considerados en el subes&cio

gs | 15-ésimo ejemplo situado en el subespagicgs € E;

C® | Conjunto de etiquetas linglisticas entre los términos de la variable de sa-
lida (consecuentes candidatos) consideradas para los ejemplos incluidos
enEl

¢s | Numero de consecuentes candidatos en el subespacio= |C3|

k® | indice de consecuentes candidatos en el subesBadib< k® < cs)

Bis | k®-ésimo consecuente candidato en el subesfchys € C°

Res | Regla en el subespac® formada con el consecueri

s, | Indice de subespacios de entrada difusos multidimensionales con ejem-
plos positivos, es deciEg+ # 0. La notacién anterior puede restringirse a
aquellos supespacios con ejemplos positivos empleando este indice

Ns, | Numero de subespacios de entrada difusos multidimensionales con ejem-
plos positivos

IC| | Cardinalidad del conjuntG

Ha(X) | Grado de pertenencia del vaboa la etiqueta linguistica (conjunto difuso
asociadoA
VEr(Re) | Valor de envoltura de laregR= Sl Xj es A1 y...y X, es A, ENTONCES

Y es B sobre el ejemple = (x1,...,X,,y) usando al t-norma&,
VEF(Rve) = T(HAl(Xl)v cee 7“‘An(xn)a “B(y))
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3. Ajuste de las Estructuras Profundas de
las Reglas Linguisticas Difusas

Una palabra mal colocada estropea el
mas bello pensamiento.

VOLTAIRE (1694-1778),ESCRITOR
Y FILOSOFO FRANCES

En el capitulo 1 pudimos comprobar que el hecho de extender el proceso de mo-
delado afiadiendo grados de libertad adicionales para modificar la BD o la BR per-
mitia obtener modelos lingiiisticos con una gran precision. Se demostré ademas que
resultaba ser un enfoque tan eficaz que la combinacién de un proceso de aprendizaje
sencillo con un procedimiento posterior de ajuste superaba en términos de precision
a otros métodos de derivacion mas complejos.

Estos resultados tan contundentes nos motivan a presentar un método de ajuste
gue mejore alin mas los grados de precisién alcanzados pero sin sacrificar en exceso
la interpretabilidad de los modelos obtenidos. Para ello, como veremos a lo largo
de este capitulo, realizaremos diferentes tipos de variaciones e incidiremos en dos
niveles de especificidad distintos. Por otro lado, impondremos restricciones para
evitar perder legibilidad en exceso.

El capitulo se organiza de la siguiente manera. En primer lugar, distinguiremos
dos estructuras distintas que definen las reglas lingliisticas a dos niveles de especifi-
cidad diferentes. Posteriormente, analizaremos cOmo pueden ajustarse conveniente-
mente estas estructuras. Finalmente, introduciremos un método basado en AGs que
realiza estas tareas de ajuste y validaremos su eficacia con un estudio experimental.
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3.1. Estructuras Profundas de las Reglas Linguisticas
Difusas

Una regla lingtiistica difusa puede representarse a dos niveles de descripcién di-
ferentes definiendo dos estructuras distintas [Zad94]:

e Estructura superficial— Es una descripcion menos especifica que compren-
de la definicion de la regla en su forma simbdlica como una relacion entre las
variables linguisticas de entrada y salida. La figura 3.1(a) muestra la estructu-
ra superficial de una regla linguistica. En un SBRD lingtistico, la estructura
superficial de cada regla difusa viene codificada en la BR.

e Estructura profunda— Es una descripcién mas especifica que se compone de
la estructura superficial junto con el significado de las funciones de pertenencia
asociadas a los términos linguisticos implicados en la regla. La figura 3.1(b)
ilustra la estructura profunda de una regla linguistica difusa. En un SBRD
linguistico, la estructura profunda esté contenida en la BC (BR+BD).

(a) Estructura superficial

(b) Estructura profunda

Figura 3.1.: Dos formas diferentes de definir una regla lingtiistica difusasiaic-
tura superficial= representacion simbolica, (estructura profundas
representacion simbdlica + forma de las funciones de pertenencia
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3.2. Ajuste de Estructuras Profundas en Sistemas
Basados en Reglas Difusas

Como hemos comentado en los capitulos anteriores, uno de los problemas mas
importantes en las aplicaciones de la Logica Difusa es la derivacion automatica de es-
tas estructuras superficiales y profundas a partir de informacion numérica que repre-
sente el comportamiento de un sistema. Para realizar esta tarea, podemos distinguir
entre dos enfoques distintos:

e Proceso de aprendizaje- Se refiere a la tarea de obtener directamente las
estructuras superficiales [Thr91, WM92] o profundas [SRO0] a partir de los
datos disponibles.

e Proceso de ajuste— Se asume la existencia de una definicion previa de las
estructuras profundas —a partir de procesos de aprendizaje o informacién de
expertos— y se ajustan dichas estructurasligemas modificaciones para in-
crementar el rendimiento del sistema (por ejemplo, [Jan93, Kar91]).

Algunas propuestas realizan un disefio de las estructuras de superficie [BKC96,
CH97, KS95] con una blsqueda combinatoria para asignar términos linguisticos en
las representaciones simbdlicas. Este enfoque, que en algunas ocasiones es incorrec-
tamente considerado como ajuste de reglas difusas [BKC96], es en realidad un proce-
so de aprendizaje ya que las modificaciones a las estructuras superficiales se realizan
como un medio para encontrar la solucion final, y no como un fin.

Tradicionalmente, el proceso de ajuste se ha empleado para refinar las estructuras
profundas cambiando exclusivamente los significados de las funciones de pertenencia
[BKC96, CH97, HLV95, Jan93, Kar91, SKG93]. Algunos autores emplean expre-
siones de las funciones de pertenencia no lineales [CdJH98]. Por otro lado, recientes
contribuciones realizan un ajuste de las estructuras superficiales alterando las repre-
sentaciones simbolicas [CdJHI98, GP99] con modificadores linguisticos [Zad75].

No obstante, hasta ahora no se han considerado propuestas que combinen estos
dos enfoques. En este capitulo nos proponemos introducir un método basado en AGs
gue realiza un ajustsompletode las estructuras profundas (incluyendo las de super-
ficie) usando diferentes formas de cambiar el significado de los términos lingtisticos
junto con una integracién de modificadores lingtisticos en las reglas difusas.
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En esta seccidn, introduciremos la forma de ajustar un SBRD redefiniendo sus
estructuras profundas. Para realizar esto, en los dos subapartados siguientes explica-
remos coOmo ajustar las estructuras de superficie (representaciones simbdlicas) usando
modificadores linglisticos y cdmo adaptar la parte de las estructuras profundas que
contienen las funciones de pertenencia. La accién combinada de ambos procesos
realizara un ajuste completo de las estructuras profundas que definen el SBRD.

3.2.1. Ajuste de la Estructura Superficial usando Modificadores
Linguisticos

En la seccion 1.4.2.1 del capitulo 1 vimos que la estructura de una regla linglis-
tica podia hacerse mas flexible incluyendo operadores que matizaran el significado
de cada uno de los términos linglisticos incluidos en ella (tales eoaypmas-
o-menosligeramente extremadamenjeetc). Estos operadores debian realizar una
modificacién semantica clara cuya accion pudiera ser facilmente interpretable. Para
ello, propusimos emplear modificadores lingtiisticos.

Esta extension al ML facilita de forma intuitiva procesos de ajuste en el sentido
gue hemos introducido en la seccién anterior, es decir, como mecanismos que rea-
lizan una modificacion ligera de estructuras previamente definidas. En efecto, esos
matices que los modificadores linguisticos aportan al significado de cada etiqueta no
son mas que un ajuste de las mismas. Ademas, podemos decir que dichas modifi-
caciones afectan Unicamente a la estructura superficial de la regla dado que estamos
alterando su representacion simbodlica independientemente del significado global de
los términos linglisticos empleados. Por esta razon, la interpretabilidad de las reglas
ajustadas se conserva en un algo grado. Algunas propuestas que realizan este tipo de
ajuste con modificadores linguisticos son [CdJH98, GP99].

Por ejemplo, a partir de la regla linguistica previamente definida:

S| X1 es alto y Xy es bueno ENTONCES Y es pequefio,
podemos obtener la siguiente regla linglistica ajustada:
Sl X1 es muy alto y X es bueno ENTONCES Y es mas-o-menos pequefio.

En realidad, este enfoque de ajuste no define un nuevo significado para lo que
Se conoce comtérminos primarios—alto, buenoy pequeficen nuestro ejemplo—
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, Sino que los usa como generadores cuyo significado se especifica en el contexto.
En otras palabras, gracias askemantica de gramética atribuigZad75] asociada a

las variables linguisticas, las funciones de pertenencia finales se calculan a partir del
conocimiento de las funciones de pertenencia de los términos primarios.

Por supuesto, el hecho de emplear modificadores lingiisticos tendra una influen-
cia significativa en el comportamiento del SBRD ya que variara el grado de empare-
jamiento del antecedente de la regla asi como el conjunto difuso de salida obtenido
al aplicar la implicacién en el proceso de inferencia.

En general, podemos distinguir tres tipos de modificadores linguisticos:

e Escalado no linea]Zim96] — Se realiza con funciones que operan sobre los
grados de pertenencia de los términos linguisticos elevandolos a la potencia
de algun factor (véase la figura 3.2(a)). Por ejemplo, el operacigy eleva
al cuadrado los grados de pertenencia del término linglistico cuyo significado
esta modificando, es dedify (x) = (i (x))?. Si se eleva a la potencia de un
factor positivo menor que 1, el efecto sera el de dilatar el conjunto difuso y, por
el contrario, si el factor es superior a 1, el efecto sera el de contraer el conjunto
difuso.

e Ensanchamiento/reduccidMSG00] — Estos modificadores varian los con-
juntos soporte y nucleo de los conjuntos difusos agrandandolos o reduciéndo-
los, pero intentando mantener un centro de gravedad similar al original (véase
la figura 3.2(b)). El efecto que produce sobre los conjuntos difusos, aunque es
similar al anterior (en términos de dilatacién y contraccion), resulta algo mas
intenso y se realiza con variaciones lineales.

e DesplazamientgLak73] — Este tercer tipo de modificadores varia las fun-
ciones de pertenencia desplazandolas a lo largo sus dominios (véase la figu-
ra 3.2(c)). Su efecto sobre los términos linglisticos es mas intenso que los
anteriores.

También se han propuesto formas de combinar algunos de estos enfoques [Nov96].

3.2.2. Ajuste de la Estructura Profunda Con Variaciones Lineales y no
Lineales

Ajustar la estructura profunda de una regla, ademas de alterar la estructura de su-
perficie, implica adaptar la caracterizacion de las funciones de pertenencia asociadas
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(a) Escalado no lineal (b) Ensanchamiento (c) Desplazamiento

Figura 3.2.: Tipos de modificadores linglisticos

a los términos linguisticos primarios considerados en el sistema. Asi, el significa-
do de los términos linglisticos se cambia a partir de una definicién previa, una BD
inicial en un SBRD.

Para cambiar el significado de las funciones de pertenencia —es decir, sus formas—
debemos alterar los parametros que la definen. Como vimos en la seccién 1.4.1 del
capitulo 1, podemos distinguir principalmente entre dos tipos de parametros, lineales
y no lineales, que determinan dos tipos diferentes de ajuste (véase la figura 1.4 en la
pagina 25):

e Por un lado, podemos realizaariaciones linealeslterando los parametros
basicos que definen las funciones de pertenencia.

e Por otro lado, podemos realizaariaciones no linealeafiadiendo un factor de
escala no lineal a las funciones de pertenencia y alterando su grado.

El segundo enfoque (ajuste no lineal) tiene una importante limitacién con res-
pecto al primero (ajuste lineal): no altera el soporte y el nlacleo de los conjuntos
difusos. Ademas, cuando se consideran conjuntos difusos simétricos, su centro de
gravedad no varia. En cambio, el grado de pertenencia de un valor al conjunto difuso
se incrementa de una forma no lineal conforme se acerca al nucleo.

Por tanto, los dos enfoques producen efectos significativamente diferentes en el
proceso de inferencia del SBRD y, dado que cada uno de ellos incide en un aspecto
distinto del mismo, puede considerarse que sus acciones no son contradictorias sino
complementarias.

Como ya analizamos en el capitulo 1, el proceso de ajuste de la semantica corre el
riesgo de provocar algunos efectos no deseables como son la pérdida de interpretabili-
dad del modelo y el sobreaprendizaje del problema. Para resolver estos inconvenien-
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3.2. Ajuste de Estructuras Profundas en SBRDs

tes, se suelen imponer restricciones para mantener una integridad semantica. Algunas
de las propiedades que definen una semantica integra son las siguientes [Val99]:

e Envoltura— Cualquier elemento del universo de discurso deberia pertenecer
a al menos un término linglistico. Alternativamente, se puede considerar un
criterio mas restrictivo estableciendo un grado de cubrimiento minimo que de-
beria exigirse a la semantica para cualquier valor del universo de discurso.

En el ajuste, esta propiedad se puede mantener empleando intervalos de varia-
cion que aseguren que dos funciones de pertenencia consecutivas estén solapa-
das en algun grado.

e Normalidad— Todo valor del universo de discurso de la variable deberia tener
un grado de pertenencia igual a 1 en alguna funcién de pertenencia. Esto es,
todos los conjuntos difusos deberian ser normales.

En el ajuste, esta propiedad se puede mantener facilmente forzando a que los
puntos modales de las etiquetas de los extremos estén contenidos en el universo
de discurso.

¢ Distinguibilidad — Cada término linglistico deberia tener un significado se-
mantico y el conjunto difuso asociado deberia definir claramente un rango del
universo de discurso. En definitiva, las funciones de pertenencia deberian ser
claramente diferentes.

Para mantener esta propiedad, se pueden establecer distancias minimas entre
los puntos modales de las funciones de pertenencia o evitar que el solapamiento
entre los conjuntos difusos supere un umbral.

Es interesante destacar que, aunque generalmente los procesos de derivacion de la BD
consideran estas propiedades durante su disefio, en algunos casos se permite violar
las restricciones y se emplea un procedimiemtoosterioripara subsanar aquellas
situaciones donde no se cumplan las propiedades contempladas [EV00].

Como se puede observar, si partimos de una semantica inicial integra, estas res-
tricciones sélo pueden violarse cuando el ajuste realiza variaciones lineales, mientras
gue en el caso de las variaciones no lineales dichas propiedades siempre se cumplen.
Por contra, en este segundo caso, puede aparecer otro tipo de pérdida de interpretabi-
lidad relacionada con una excesiva deformacion de las funciones de pertenencia. En
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estos casos, se imponen restricciones tales como considerar un intervalo (por ejem-
plo, [0,5]) o un conjunto (por ejempld,0,5, 1, 2,5}) de variacion para el factor de
escala que determina la alteracion no lineal.

3.3. Un Método para el Ajuste Completo de las Estructuras
Profundas

En esta seccidn vamos a proponer un proceso de ajuste basado en AGs (véase
el apéndice B) para adaptar conjuntamente las funciones de pertenencia mediante
variaciones lineales y no lineales y la estructura superficial de la regla difusa usando
modificadores linglisticos. El ajuste supone la existencia de una definicion previa de
la BC (BR+BD) que se puede obtener o bien a partir de un proceso de derivacion o
bien a partir de expertos.

En la figura 3.3 se muestran las distintas posibilidades de ajuste que permite el
método propuesto. Consideraremos funciones de pertenencia triangulares. Reali-
zaremos variaciones lineales alterando, dentro de los correspondientes intervalos de
variacion, los tres parametros que las definen. Consideraremos también un factor de
escala no lineal (dentro del intervdl® 5]) para cada funcion de pertenencia. Como
modificadores linglisticos en las estructuras de superficie, emplearemos los opera-
dores muy (que eleva la funcién de pertenencia al cuadradahiis-o-mendgque
calcula la raiz cuadrada de la funcion de pertenencia).

El proceso consta de los siguientes componentes:

e Consideraremos UG generacionalcon el procedimiento de muestro univer-
sal estocastico de Baker [Bak87], junto con un criterio elitista consistente en
asegurar que la nueva poblacién contenga la mejor solucién encontrada en la
generacion anterior.

e El objetivo funcion de adaptacior) sera minimizar la funcion ECM (definida
en el capitulo anterior, seccion 2.3.1).

e Emplearemos uesquema de codificacionriple (Cp +Ca+ C.) para ajustar
las funciones de pertenencigp(y Ca) —es decir, los significados de los tér-
minos linguisticos en las estructuras profundas— y las representaciones sim-
bolicas (parteC, ) —es decir, las estructuras superficialesSe.codificara los
parametros que definen la forma lineal de las funciones de pertenénbis,
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Ajuste de las estructuras profundas

N\

(a) Variaciones lineales (b) Variaciones no lineales

Ajuste de las estructuras superficiales

Figura 3.3.: Tipos de ajuste considerados en el método propuesto: (a) ajuste de las
funciones de pertenencia de la BD con variaciones lineales, (b) ajuste
de las funciones de pertenencia de la BD con variaciones no lineales y
(c) ajuste de las representaciones simbdlicas de las reglas difusas con
modificadores linglisticos

pardmetrosx que definen la forma no lineal @_ los modificadores linglis-
ticos incluidos en las diferentes reglas. La figura 3.4 muestra este esquema
graficamente.

— Para laparteCp, se usara una tupla de tres valores reales para cada fun-
cion de pertenencia triangular, de modo que la BD se codifica en una
subcadena del cromosoma construida uniendo las funciones de pertenen-
cia empleadas en variable linglisticas. Usaremos un intervalo de varia-
cién en cada gen de la paf@e para mantener conjuntos difusos con un
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X, X, Y
T11 Tit Th1 Tmn ) Th+1,1 Tn+1,\tml
Ca= |a]b]c]..[a[b]c]...[a[b]c].[a[b[c[a]b[c].[a][b]c]
X4 X Y
T11 Tit, Tn1 Tnt, Tn+11 Tnent,,
Ca= [ ol }.LTol J---[ Jal J... Jal | Jal ]...[ Tal
R1 Rm
X1 Xn Y X1 Xn Y
C.= [01.2)]..[0.1.2}{0.1.2}]...[{0.1,2}]...[{0.1.2}[{0.1.2}

Figura 3.4.: Esquema de codificacion para el ajuste de SBRDs, dawdel nUmero
de variables de entrad®; el j-ésimo término lingtistico de liaésima
variable (considerandn-+ 1 como la variable de salida}, el nimero
de términos linglisticos de laésima variable yn el nUmero de reglas
linglisticas difusas

significado claro [CH97]. En la figura 3.5 se indica un ejemplo con los
intervalos de variacién considerados. Para calcularlos, se analizan los
puntos medios entre parametros homadlogos de etiquetas consecutivas en
la particion difusa inicial.

MP P MG

Figura 3.5.: Intervalos de variacion considerados

— Para laparte Cp, se usara una subcadena del cromosoma con valores
reales que codifican el valor del paramatrgpara cada funcién de per-
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tenencia. Cada gen toma cualquier valor en el interjaath 1| con la
siguiente correspondencia entre el alelo y el valor real:
1+cf,

1+4-cf},

sic} € [-1,0]
sicff €10,1]

siendocf} el gen asociado a la funcion de pertenencigj éidimo término
linguistico de la-ésima variable.

— Para lgparteC, el esquema de codificacién genera cadenas de nimeros
enteros de longitudh- (n+ 1) (dondem es el nimero de reglasryel
namero de variables de entrada). Cada gen puede tomar cualquier valor
del conjunto{0, 1,2} con la siguiente correspondencia con el modificador
linguistico empleado:

ciLJ- =0 +«— se usaeloperador ‘muy’
ci'-j =1 «— no se usa ningun operador

ci'-j =2 <«— seusa el operador ‘mas-o-menos’

siendoci'-j el gen asociado al término linglistico usado ef-é&sima va-
riable de la-ésima regla.

e Al generar lgpoblacion inicial, se combinara parte de la informacion original
contenida en la BC y BR iniciales (aprendida autométicamente o proporcio-
nada por expertos) con valores aleatorios. Haciendo uso de este conocimiento
facilitaremos la convergencia del AG.

Para considerar los valores originales en la pgstencluiremos directamente
los valores reales, es decir, el valor de cada uno de los parametros que definen
cada una de las funciones de pertenencia contenidas en la BD inicial.

Para la part€,, los valores originales dependeran de si estos parametros fue-
ron considerados en la BC inicial o no. Si es asi, los parametsescodifi-
caran con el esquema comentado anteriormente; si no, se usara 6l(glato
fenotipicamente significa = 1).

Para la part&€, , los modificadores usados en la BC inicial se codifican con
el esquema mencionado anteriormente. Si no se consideraron modificadores
linguisticos en la BC inicial, se emplearan alelos
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Consideraremos los siguientes cuatro pasos para generar la poblacion inicial:

1. Incluir un cromosoma que representa la BD y BR iniciales. Por tanto,
los genes en las part€, Ca y C. codificaran directamente los valores
correspondiente a la BC original.

2. Generar un tercio de la poblacién con la p&gealeatoria (dentro del
intervalo de variacion para cada gen) y con los alelos en las fia(tes
C, codificando los valores originales.

3. Generar otro tercio de la poblacion con los valores original€p eaielos
aleatorios (dentro del intervale-1,1]) enCa y los valores originales en
C..

4. Elresto de cromosomas se generan con los valores originales de la BD en
los segmento€p y Cp, y alelos aleatorios (dentro del conjurt@ 1,2})
enC,.

¢ El operador deruce dependera de la parte del cromosoma donde se aplique:

— En lossegmento€p y Ca, Se considerara el operador de cruce max-min-
aritmético [HLV98a]. En el apéndice B.3 se detalla su funcionamiento.

— En elsegment&, , se usara un cruce multipunto en dos puntos estandar.

Después de recombinar cada parte, se seleccionaran los dos mejores cromoso-
mas entre los och@(atrosegmentos e@p y Cp combinados codossegmen-
tos distintos el©S ) descendientes obtenidos para reemplazar a sus padres.

e El operador denutacion también dependera de la parte del cromosoma donde
se aplique:

— En lossegmento€p y Ca, Se usara la mutacion no uniforme de Michale-
wicz [Mic96] dentro del intervalo permitido para cada gen. En el apéndi-
ce B.3 se detalla su funcionamiento.

— En el segmentdC,, el operador de mutacion cambia el gen al alklo
cuando se deba mutar un gen con al€lds2, y aleatoriamente 8 6 2
cuando se deba mutar un gen con alelo
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Base de Datos Inicial Base de Reglas Inicial
v Pi; M1 G; - P, My Gy R1=SI X es G; ENTONCES Y es P,
W W R2=SI X es P, ENTONCES Y es M,
0 2 0 2 R3=SIXes M 1 ENTONCES Y es Gz
Pp [ My G P M, G PIMGPaM; G R Ry Ry
o[o]o,es[o,ss[1[1,65[1,35[2[2[o[o]0,65]0,35[1[1,65[1,35[2[2 0[0[0[0[0[0 1[1[1[1[1[1
C p C A c L
Ajuste
Genético Valores correspondientes de a
1073448 1 03
bttt
Py My Gy P2 M, Gy P3MyG P MG Ry | Ry | Ry

o2paspgos]os[1e] 11722 o [ 0 pesjos] 1 [14] 1 [19]22] o [osfosped o 070 [0 2 o1 ]2

C, Ca c. \)\

x 1 My GJ: y P2 Mo Glz R1=SIX es muy G, ENTONCESY es muy P,
W\\ R2=SIX es mom P; ENTONCES Y es muy M,
0 2 0 2 R3= Sl X es M ,ENTONCES Y es mom G,
Base de Datos Ajustada Base de Reglas Ajustada

Figura 3.6.: Ejemplo de proceso de ajuste genético para un SBRD con una entrada y
una salida, tres términos linglisticos distintos para cada variable y tres
reglas linguisticas. P signifigaequefip N normal G grandey mom
‘mas-0-menos’

La figura 3.6 ilustra el proceso de ajuste genético propuesto. El AG se puede usar
de diferentes formas dependiendo de los segmentos del cromosoma que se adapten,
realizando asi diferentes procesos de ajuste. Los mas interesantes son un proceso
de ajuste de la estructura profunda realizando variaciones lineales y no lineales en
las funciones de pertenencia —segmefipy Ca— (método PA-Ajuy un proce-
so de ajuste de las estructuras profunda y de superficie con cambios lineales de las
funciones de pertenencia y modificadores linglisticos —p&gesC_ — (método
PL-Ajus).

Otro proceso de ajuste interesante seria considerar las tres partes del cromosoma
para ajustar las estructuras de superficie con modificadores linglisticos y las estruc-
turas profundas cambiando las funciones de pertenencia de forma lineal y no lineal
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Base de Datos Ajustada

P My G P, My G
\ '

0 2 0 2

Base de Datos Inicial
Py My G P, My G
X 1 1 1 Y 2 2 2

0 2 0 2

' Base de Reglas Ajustada
R;= SI X es G, ENTONCES Y es P, 1 R1=SIX es muy G; ENTONCES Y es muy P,
R2=SI X es P, ENTONCES Y es M, R2=SI X es mom P, ENTONCES Y es muy M,

Base de
Reglas
Derivada

R3=SI X es M, ENTONCES Y es G, R3=SIX es Ml ENTONCES Y esmom G,

Figura 3.7.: El proceso de ajuste se realiza en dos etapas: en la primera, empleamos
un método de aprendizaje para derivar la BR a partir de una BD inicial;
después, el método de ajuste variara la BR obtenida previamente y/o la
BD inicial

(método PAL-Aju3. Sin embargo, aunque este enfoque disfruta de la maxima fle-
xibilidad (y potencial precisiéon), genera modelos lingliisticos menos interpretables.
Ademas, una excesiva flexibilidad corre el riesgo de sobreajustar el problema, con la
consecuente falta de prediccion.

3.4. Estudio Experimental

El estudio experimental se centrara en aplicar diferentes procesos de ajuste a mo-
delos previamente generados por distintos métodos de derivacion. En nuestro caso,
consideraremos dos métodos para aprender la BR inicial: el método WM y el método
T. Ambos métodos se describieron en la seccién 1.5.1.1 del capitulo 1. Por tanto, es-
tos métodos actuaran como el médulo de aprendizaje mostrado en la figura 3.7, donde
se indica graficamente el modelo de derivacién en dos etapas (primero aprendizaje y
luego ajuste) que seguiremos en este estudio experimental.

Aplicaremos los métodos considerados a cuatro problemas: el modelado de las
funciones kf y F, y la resolucién de los problemas reales de la estimacién de la
calidad del arroz cocido y la estimacién del costo de mantenimiento de lineas eléc-
tricas de media tensién en zonas urbanas. En el apéndice C se puede consultar una
descripcién de estas aplicaciones.
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Como BD inicial consideraremos una particion uniformemente distribuida para
cada variable con funciones de pertenencia triangulares. La figura 2.1 (pagina 62)
muestra un ejemplo de la particion considerada con cinco términos linguisticos.

Para realizar un analisis riguroso, consideraremos todas las combinaciones po-
sibles entre los tres enfoques de ajuste propuestos en este capitulo, es decir: ajuste
de la estructura profunda con variaciones lineales de la semantica, con variaciones
no lineales de la semantica o con modificadores linglisticos en las estructuras super-
ficiales de las reglas difusas. La tabla 3.1 resume los diferentes procesos de ajuste
considerados. Como comentabamos en la seccion anterior, los enfoques mas intere-
santes parecen ser el PA-Ajus, PL-Ajus y PAL-Ajus.

Tabla 3.1.: Procesos de ajuste considerados en el estudio experimental

Método ”\r/]aérﬁg'sog:?a \/I%Heizlfsngz P; Var|a0|9nes de la esttrugtura
_— . superficial con modif. ling.

semantica semantica

P-Ajus v

A-Ajus v

L-Ajus v

PA-Ajus v v

PL-Ajus v v

AL-Ajus v v

PAL-Ajus v v v

3.4.1. Tablas de Resultados y Valores de Parametros

Las tablas 3.2 y 3.3 recogen los resultados obtenidos por los métodos de apren-
dizaje y ajuste analizados, siendo #R el nimero de reglas yeRCOMECMpe l0s
valores del error cuadratico medio sobre los conjuntos de entrenamiento y prueba,
respectivamente. Se indican pagrita los mejores resultados en cada problema y
con cada método de aprendizaje.

Los valores de parametros empleados en los AGs fueron los siguientes: un tama-
filo de poblacién de 61 individuos, 2.000 generaciones para las funciones tridimensio-
nales y el problema eléctrico y 1.000 para el arroz, 0,6 como probabilidad de cruce,
0,2 como probabilidad de mutacién, 0,35 para el factor de ponderacion en el cruce
max-min-aritmético y 5 para el factor de ponderacion en la mutacion no uniforme.
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Tabla 3.2.: Resultados obtenidos por los métodos de ajuste propuestos en las dos funciones tridimensionales
F1 F2
WM Thrift WM Thrift
(#R=49) (#R=49) (#R=49) (#R=47)

2,048137 2,255929 1,596661 1,392013 0,194386 0,044467 0,067518 0,032442
>_.Cwﬁm ECM entr ECM prue ECM entr ECM prue ECM entr ECM prue ECM entr ECM prue
P 0,281021 0,286958 0,585879 0,487147 0,037259 0,026799 0,026351 0,023980
A 0,922672 0,642659 1,493767 1,129385 0,091332 0,146879 0,055241 0,038520
L 0,632174 0,41976% 1,155316 0,888639 0,071104 0,028436 0,029455 0,019749
PA 0,208114 0,231909% 0,376250 0,395177 0,038014 0,080719 0,024852 0,023569
PL 0,255422 0,283536 0,345697 0,333120 0,019731 0,022026 0,013075 0,022166
AL 0,680960 0,498452 1,083085 0,8276330,023271 0,023291 0,020639 0,018271
PAL 0,237614 0,250579 0,281956 0,281612 0,009473 0,012994 0,009257 0,018448
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3.4.2. Anadlisis de los Resultados Obtenidos

Antes de todo, en vista de los resultados obtenidos, podemos apreciar que los pro-
cesos de ajuste mejoran significativamente —tanto en aproximaciongsLddmo
en generalizacion (ECphe)— los modelos derivados por los métodos de apren-
dizaje.

En términos generales, podemos decir que al realizar un ajuste completo de las
estructuras profundas —es decir, incluyendo las de superficie— (como hacen los mé-
todos PL-Ajus, AL-Ajus y PAL-Ajus), se obtienen modelos difusos significativamen-
te mas precisos. Es particularmente notable los excelentes resultados de precision
generados por el método PAL-Ajus que combina efectos de ajuste macroscépicos y
microscoépicos [BKC96] con dos formas de cambiar las funciones de pertenencia.

Por otro lado, centrandonos en los métodos P-Ajus y A-Ajus, el primero obtiene
claramente modelos mas precisos. Sin embargo, en problemas como el arroz, donde
existe un alto riesgo de sobreajustar el conjunto de datos, el método P-Ajus obtiene un
grado de prediccidn peor debido a su mayor capacidad de aproximacion. En efecto, el
hecho de variar el conjunto soporte de los conjuntos difusos asociados a los términos
lingtisticos en el método P-Ajus (Io que no es posible en el método A-Ajus) permite
al modelo difuso obtenido aproximarse mejor al conjunto de entrenamiento.

El método L-Ajus resuelve este inconveniente en cierto grado. Aunque, en cual-
quier caso, este método realiza modificaciones en las funciones de pertenencia simi-
lares al método A-Ajus, tiene mejor capacidad de aproximacion gracias a ajustar las
estructuras superficiales. Asi, el método L-Ajus supera al A-Ajus y muestra un mejor
equilibrio entre aproximacién y generalizacion que el método P-Ajus.

Cuando se combinan dos enfoques de ajuste, los resultados de precision se me-
joran notablemente. Podemos observar que el proceso PA-Ajus consigue un grado
de aproximacion incluso mejor que el método P-Ajus sin perder su capacidad de
prediccion gracias a integrar variaciones no lineales de las funciones de pertenencia.
Ademas, se sigue manteniendo un buen grado de interpertabilidad, como lo demues-
tra la figura 3.8 para el método WM+PA-Ajus en el problema F

Por otro lado, como hemos comentado, cuando se realizan procesos de ajuste a
dos niveles de especificidad, no s6lo se mejora de precision notablemente sino que
los modelos linglisticos obtenidos siguen manteniendo un buen grado de interpreta-
bilidad, como puede observarse por ejemplo para los métodos T+PL-Ajus (figura 3.9)
y T+AL-Ajus (figura 3.10 y tabla 3.4) en el problema yarroz, respectivamente.

Finalmente, en cuanto al comportamiento del método PAL-Ajus, que agrupa los
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3. Ajuste de las Estructuras Profundas de las Reglas Lingliisticas Difusas

EP MP M MG EG
u- J | |
0.5 A
0 T h T
0 0.25 0.5 0.75 1
Y
EP MP P M MG EG
H Il Il Il Il Il
0.5 1
0 T T T
0 2.5 5 7.5 10

EG

EP MP P M G MG
“_- Il Il | Il Il
0.5 A
0 T T T
0 0.25 0.5 0.75
X1
EP MP P M G MG EG
EPiz M| EG 2 EG EG|E EGZ EG
MPEEP| M EMGSEMSEMSE EGE EG
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X2M| EPl W P| M| G| M| EG
G| EPEMP| MWP| P| M| GEEG
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Figura 3.9.: Estructuras profundas generadas por el método T+PL-Ajus para el problefRa&7, ECMy/prue aNtes

del ajuste = 0,067518 / 0,032442, EGM) prue despues del ajuste = 0,013075/ 0,022166
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3.5. Sumario

tres tipos de ajuste considerados, podemos apreciar que en la mayoria de los casos
obtiene los mejores grados de aproximacion y generalizacion entre todos los métodos
considerados. En efecto, gracias a realizar procesos de ajuste de diferente naturaleza
(variaciones lineales y no lineales) y especificidad (estructuras superficiales y pro-
fundas), se evita sobreaprender el problema en exceso obteniendo asi unos grados de
generalizacion muy buenos.

Ademas, debido a las restricciones impuestas en el proceso de ajuste de las es-
tructuras profundas (intervalos de variacion para los enfoques lineal y no lineal) y
superficiales (uso de s6lo dos modificadores linguisticos), la interpretabilidad de los
modelos obtenidos sigue siendo buena. La figura 3.11 y la tabla 3.5 muestran el mo-
delo lingiiistico generado por el método WM+PAL-Ajus en el problema eléctrico.
Podemos observar que se mantiene una legibilidad adecuada. Aunque el efecto de
las variaciones no lineales en este modelo parece imperceptible en términos de in-
terpretabilidad, si favorece notablemente la precision. En efecto, si eliminamos las
variaciones no lineales (hacenms- 1) en la BD generada (figura 3.11), obtenemos
una precision de ECMy/prue = 13.646 / 21.529, que resulta notablemente peor.

3.5. Sumario

En este capitulo hemos presentado un método de ajuste de modelos linguisti-
cos previamente definidos que ha demostrado obtener unos grados de precisién muy
buenos conservando en gran medida la interpretabilidad. Esto se consigue gracias a
considerar las siguientes caracteristicas para cada aspecto:

e Precisiobn— Para ganar en precision, se ha realizado un ajuste a dos niveles de
especificidad diferentes, obteniendo efectos macroscopicos y microscépicos.
Por otro lado, se han combinado variaciones lineales con no lineales, lo cual
mejora la precision al incidir en diferentes aspectos en el proceso de inferencia.

¢ Interpretabilidad— Se han considerado intervalos de variacion adecuados que
limitan la libertad del ajuste, consiguiendo que los modelos ajustados sigan
manteniendo una buena interpretabilidad. Por otro lado, hemos empleado mo-
dificadores linglisticos para aportar un significado claro al efecto obtenido. El
conjunto de modificadores esta igualmente limitado a sélo dos elementos.
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3. Ajuste de las Estructuras Profundas de las Reglas Lingliisticas Difusas

Sabor Aspecto
Malo Bueno Malo Bueno
1 1
0.5 A 0.5 -
0 T T T 0 T T T
0 0.25 0.5 0.75 1 0 0.25 0.5 0.75 1
Gusto Pegajosidad
Malo Bueno Suelto Pegajoso
1 1
0.5 0.5
0 T T T 0 T T T
0 0.25 0.5 0.75 1 0 0.25 0.5 0.75 1
Dureza Evaluacion
Blando Duro Baja Alta
1 1
0.5 0.5 -
0 0
0 0.25 0.5 0.75 1 0 0.25 0.5 0.75 1

Figura 3.10.: BD (semantica de las estructuras profundas de las reglas difusas) gene-
rada por el método T+AL-Ajus para una particion especifica del conjun-
to de datos del problema del arroz. #R=15, E&My,e antes del ajus-
te = 0,005130/ 0,004110, EGMy/prue despues del ajuste = 0,000686
/0,001297
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3. Ajuste de las Estructuras Profundas de las Reglas Lingliisticas Difusas

0.5

MP

MG

MP

MG

0.5

0.5

0.5 1

MP

5.75

X3

8.375

11

MG

8.55

MG

0.5 1

1.64

72.07

107.285

1425

165

MP P M G MG

0.5 1

0 2136.51 4273.02 6409.52 8546.03

Figura 3.11.: BD (seméantica de las estructuras profundas de las reglas difusas) ge-
nerada por el método WM+PAL-Ajus para el problema de la linea de
media tension. #R=66, ECM,/ prue antes del ajuste = 71.294 / 80.934,
ECMentr/prue después del ajuste = 5.271/11.005
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4. Hibridacion de Diferentes Mejoras al
Modelado Linguistico

iSefiores, no es cuestion de romper
estructuras, sino de saber qué hacer
con los pedazos!

QUINO (1932—),HUMORISTA Y DI-
BUJANTE ARGENTINO

A lo largo de esta memoria hemos estudiado diferentes posibilidades de exten-
der el ML para ganar en precisidbn manteniendo un buen grado de comprensibilidad.
Concretamente, en los dos capitulos anteriores hemos planteado cuatro mecanismos
para mejorar el ML haciéndolo mas flexible desde distintos puntos de vista:

e Mejora C— Aprendizaje de reglas induciendo cooperacién con la metodologia
COR.

e Extension P— Aprendizaje de los parametros que definen las funciones de
pertenencia de la BD.

e Extension A— Aprendizaje de los factores de escala no linealgsde las
funciones de pertenencia de la BD.

e Extension L— Aprendizaje de los modificadores linguisticos empleados en
cada variable linguistica para cada regla.

Cabe sefialar que, si bien las diferentes extensiones consideradas individualmente
presentan ciertas deficiencias en algun contexto particular, su adecuada combinacion
podria resultar en una poderosa herramienta de modelado. De hecho, en el capitulo
anterior hemos podido comprobar como la combinacion de las extensiones P, Ay L
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4. Hibridacién de Diferentes Mejoras al Modelado Lingliistico

en su forma mas simple mejoraba notablemente el comportamiento del proceso de
modelado.

En un sentido mas general, las técnicas dgica Difusay Computacién Evolu-
tiva empleadas en esta memoria forman parte del area conocida@omautacion
Flexible (en inglés,Soft Computing o, en otros sectores, Inteligencia Computacio-
nal. Segun Goldberg [Gol00], estas técnicas son individualmente muy poderosas
pero <l futuro de nuestro campo esta en la integracion de lo mejor de cada uno de
Sus exponentes

A pesar de que hoy en dia es posible encontrar combinaciones tales como siste-
mas neuro-difusos, neuro-genéticos, difuso-genéticos. .. la cuidadosa integracion de
estos métodos en sistemas inteligentes autbnomos requiere mas que simples combi-
naciones [Gol99]. En efecto, la integracion del poder de abstraccion de los Sistemas
Difusos y el poder innovador de los AGs [Gol98, Gol00] precisan una sofisticacion
de disefio que va més alla de la simplicidad dener todo junte, siendo necesario
un mayor sentido de la compacidad de las hibridaciones.

Esto nos anima a realizar un estudio mas profundo de la hibridacion de las dis-
tintas extensiones al ML para explotar en mejor medida las interdependencias exis-
tentes. Al abordar este estudio, arrancamos con dos interrogantes:

e Porun lado, cabe plantearse la conveniencia de dividir el proceso en diferentes
tareas secuenciales o, por contra, realizarlo todo simultaneamente.

e Por otro lado, podemos afrontar cada tarea con los métodos tradicionales de
la Computacion Evolutiva o bien considerar nuevos enfoques que estén mejor
preparados para tratar la hibridacion de componentes. Por ejemplo, podriamos
considerar la coevolucion cooperativa (CC) [PJOQ].

En las secciones siguientes analizaremos los procesos de derivacion secuencial o
simultanea y los algoritmos coevolutivos cooperativos como herramientas para reali-
zar una hibridacion efectiva. Posteriormente, propondremos cinco modos distintos de
fusionar convenientemente las cuatro mejoras del ML consideradas. Finalizaremos
el capitulo con un estudio experimental y algunas conclusiones.

4.1. Derivacion Secuencial o Simultanea

Para agrupar los procesos de derivacion de los distintos componentes podemos
distinguir, en general, entre dos enfoques:
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4.2. Algoritmos Coevolutivos Cooperativos

e Derivacion secuencial El disefio se divide en subprocesos (etapas) encade-
nados secuencialmente. Entre las etapas mas comunes se encuentran el apren-
dizaje del numero de términos linguisticos [CHVO01, Glo96, IM96], aprendi-
zaje de la BR [CH97, KKK94, SR00], la reduccidn de reglas [CH97], la com-
pactacion de reglas [SR0Q], el ajuste de las funciones de pertenencia [BKC96,
CH97, HLV95, Kar91, KKK94] y la fusion de funciones de pertenencia [EV00].

e Derivacion simultanea— EI modelo linglistico se disefia en un Unico proce-
so. Para ello, se suelen fundir varios procedimientos de derivacién como, por
ejemplo, aprendizaje de BR y BD [KS95, LM94, MMH97, PS01, WHT98] o
reduccion de reglas y ajuste de las funciones de pertenencia [GJ99].

La derivacion secuencial presenta la principal ventaja de reducir el espacio de
basqueda al trabajar con espacios mas confinados en cada una de las fases. Para
escindir adecuadamente los componentes a disefiar es recomendable que entre ellos
exista la menor relacion posible. Asi, una de las formas mas comunes de proceder se
compone de dos etapas: en primer lugar, emplear un proceso de aprendizaje de la BR
gue considere fija una definicion preliminar de la BD vy, posteriormente, realizar un
ajuste de la BD para optimizar el rendimiento del modelo [CH97, KKK94, SR00].

Por otro lado, como apuntan algunos autores [LM94], la derivacion secuencial
corre el riesgo de generar soluciones subéptimas, dado que se optimiza cada compo-
nente por separado. Por contra, cuando se aprende el modelo completo en un Unico
paso, se considera adecuadamente la fuerte dependencia existente entre los diferentes
componentes. No obstante, la complejidad para realizar el proceso se incrementa ya
gue el espacio de busqueda que debe manejarse es notablemente superior.

Como vemos, ambos enfoques tienen pros y contras que deben ser cuidadosa-
mente analizados. En este capitulo propondremos métodos que combinen las cuatro
mejoras analizadas siguiendo estas dos lineas de derivacion.

4.2. Algoritmos Coevolutivos Cooperativos

Dentro de la teoria de la Computacion Evolutiva [Mic96] (AGs, estrategias de
evolucion, etc.), ha surgido recientemente un nuevo paradigma, los algoritmos coe-
volutivos [Par95]. Estos algoritmos estan recibiendo un interés creciente gracias a su
habilidad para desenvolverse en problemas descomponibles con espacios de busque-
da muy grandes.
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4. Hibridacién de Diferentes Mejoras al Modelado Lingliistico

Los algoritmos coevolutivos se componen de dos o mas especies (poblaciones)
que interactian permanentemente entre ellas mediante una funcién de adaptacién
conjunta. De ese modo, a pesar de que cada especie tiene su propio esquema de codi-
ficacion y operadores de reproduccion, a la hora de evaluar un individuo, su bondad
se calcula considerando algunos individuos de las otras especies. Esta coevolucién
hace mas facil encontrar buenas soluciones en problemas complejos.

Se pueden considerar diferentes tipos de interacciones entre las especies segln
las dependencias existentes entre los subcomponentes de la solucién. En general,
podemos mencionar dos tipos distintos de interaccion:

¢ Algoritmos coevolutivos competitiviRB97] — Aguellos donde cada especie
compite contra el resto (por ejemplo, obtener exclusividad de un recurso limi-
tado). En este caso, el incremento de la adecuacién de un individuo de una
especie implica una disminucién de la adecuacién en el resto de las especies,
es decir, el éxito ajeno supone el fracaso personal.

¢ Algoritmos coevolutivos cooperativosimbiéticodPJ00] — Aquellos donde
todas las especies cooperan para construir una solucién al problema. En ese
caso, la adecuacién de un individuo dependera de su capacidad para colaborar
con individuos de otras especies.

La CC es recomendable cuando el problema a resolver tiene las siguientes carac-
teristicas [PSO01]:

1. el espacio de bisqueda es complejo,

2. el problema, por definicion, se puede descomponer,

3. se manejan diferentes tipos de valores y conceptos, y

4. hay una fuerte interdependencia entre los componentes de la solucion.

En los algoritmos cooperativos coevolutivos, la evolucion de las distintas especies
se realiza segun el esquema mostrado en la figura 4.1. En cada generacion, y para
cada poblacidn, se selecciona un conjunto de cooperadores. Para evaluar un individuo
en una determinada especie, se combina su informacién con los cooperadores del
resto de especies, formando asi una solucion al problema. El valor de adaptacion para
ese individuo sera el resultado de agregar la evaluacion de cada una de las soluciones
generadas.
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Especie 1 | Especie 2 | Especie s |

Algoritmo
Evolutivo

Algoritmo
Evolutivo

Algoritmo
Evolutivo

Poblacion Poblacion

Individuo Individuo Individuo
—— e — .- aser —— e — .- aser e — - aser

evaluado evaluado evaluado
Adecuacién Adecuacién Adecuacion

Solucién al problema ‘_I B Solucién al problema [*—— @ Solucién al problema (_I @

w5 % z%% 7 - ;%’” s - A %

g E

Figura 4.1.: Coevolucién cooperativa

Por tanto, este tipo de interaccién es ideal para nuestros propdsitos, ya que pode-
mos definir las extensiones al ML analizadas como subcomponentes del problema.
De hecho, Pefia-Reyes y Sipper ya han propuesto un método de derivacion con esta
filosofia [PS01] en el que dos especies evolucionan ajustando la BD y aprendiendo
la BR al mismo tiempo.

4.3. Hibridaciones Propuestas

En esta seccién nos proponemos estudiar diferentes formas de hibridar las cua-
tro mejoras al ML propuestas en los capitulos anteriamegora C(aprendizaje de
reglas con COR}gxtension Raprendizaje de los parametros de las funciones de per-
tenencia de la BD)extension Aaprendizaje de los factores de escala no lineales
de las funciones de pertenencia de la BDgxyension L(aprendizaje de los modi-
ficadores linglisticos empleados en cada variable linglistica para cada regla). Para
ello, realizaremos distintas combinaciones considerando basicamente los dos aspec-
tos mencionados: realizar una derivacién secuencial o simultdnea y emplear AGs o
CC. Entre todas las combinaciones posibles destacaremos soélo las que parecen ser
mas sensatas.

Asi, un buen enfoque para realizar la derivacion secuencial seria efectuar prime-
ro el proceso de aprendizaje de la BR (lo cual supone un efecto macroscopico) y
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4. Hibridacién de Diferentes Mejoras al Modelado Lingliistico

posteriormente ajustar tanto esta BR como la BD inicial (que implica efectos micros-
copicos). En cuanto a la CC, atenderemos a dos criterios para decidir cémo dividir
los subcomponentes en dos grupos: por un lado distinguiremos entre efectos macros-
copicos (C) y microscépicos (PAL) y, por otro, entre aprendizaje de la BR (CL) y de
la BD (PA).

De esta forma, consideraremos los siguientes cinco métodos como representa-
cion de las diferentes hibridaciones posibles (la figura 4.2 recoge graficamente estas
combinaciones):

1. Método C+PAL— Derivacién secuencial con AGs. Se compone de un proceso
de aprendizaje de las estructuras superficiales (C) y un ajuste posterior de las
estructuras profundas (PAL) con un AG.

2. Método C+PA-L— Derivacion secuencial con CC. Se compone de un proceso
de aprendizaje de las estructuras superficiales (C) y un ajuste posterior de las
estructuras profundas con CC, una especie para la semantica de las estructuras
profundas (PA) y otra para las estructuras superficiales (L).

3. Método CPAL— Derivacién simultanea con AGs. Se trata de un proceso de
aprendizaje de las estructuras profundas incluyendo en un Unico cromosoma
los cuatro mecanismos de flexibilizacién considerados.

4. Método C-PAL— Derivacion simultanea con CC. Es un proceso de aprendi-
zaje de las estructuras profundas, una especie para aprendizaje de estructuras
superficiales (C) y otra para ajuste de estructuras profundas (PAL).

5. Método CL-PA— Derivacion simultanea con CC. En este proceso de apren-
dizaje de las estructuras profundas una especie se emplea para las estructuras
superficiales (CL) y la otra para la semantica de las estructuras profundas (PA).

Dado que el método C+PAL no es mas que la combinacion secuencial de la me-
todologia COR descrita en el capitulo 2 con el proceso de ajuste introducido en el
capitulo 3, no sera necesario describir de nuevo el comportamiento de este método.
Introduciremos los aspectos mas relevantes del resto de métodos en los siguientes
subapartados.

En la seccion 2.3.3 del capitulo 2 (pagina 79) y en la seccién 3.3 del capitulo 3
(pagina 120) se puede encontrar una descripciéon mas detallada de las representacio-
nes y operadores de recombinacion mencionados a continuacion.
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Figura 4.2.: Hibridaciones analizadas

4.3.1. Método CPAL

El método CPAL integra en un AG los cuatro mecanismos de extension del ML
analizados. El esquema dedificacion se compone de cuatro partes que codifi-
can respectivamente los consecuentes de las reglas en representaciéon entera (C), los
parametros de las funciones de pertenencia en representacién real (P), los factores
de escala no lineal de las funciones de pertenencia en representacion real (A) y los
modificadores lingliisticos de las reglas en representacion entera (L).

Se seguird un esquema de A@neracional Consideraremos el procedimien-
to deseleccionpor muestreo universal estocastico de Baker (con probabilidades de
seleccion segun el esquema de orden lineal) junto con un mecanismo elitista consis-
tente en sustituir el peor individuo de la poblacion actual por el mejor de la poblacion
anterior en el caso de que este Ultimo no haya sobrevivido tras los procesos de cruce
y mutacion.

La poblacién inicial contendra un cromosoma con los valores originales y cuatro
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conjuntos de individuos distintos, cada uno de ellos con cromosomas que contienen
valores originales en una de las partes y valores aleatorios en las otras tres.

Para realizar el proceso deuce, se aplicara el operador multipunto en dos pun-
tos en las partes C y L. Esto se realiza escogiendo una subcadena para cada parte e
intercambiando la informacién contenida en los padres, obteniendo asi dos descen-
dientes. Por otro lado, a las partes P y A se le aplica el operador de cruce max-
min-aritmético obteniendo cuatro descendientes. Se seleccionaran los dos mejores
individuos entre las ocho combinaciones posibles.

En el proceso denutacion, una vez establecido que un cromosoma ha de ser
mutado segun una determinada probabilidad, el operador selecciona un gen de cada
parte y lo altera convenientemente. En el caso de las partes C, P y A, la mutacién
consiste en sustituir el alelo actual por otro distinto seleccionado aleatoriamente en
el correspondiente dominio (un conjunto de valores en la parte C y un intervalo real
en las partes P y A). En la parte L, la mutacion altera el gen al alelo mas cercano de
forma aleatoria. Es decir, silos valores posibles son {0,1,2} y el gen a mutar contiene
el alelo 0 6 2, el nuevo valor sera 1; si por el contrario contiene el valor 1, el nuevo
alelo sera 0 6 2 escogido aleatoriamente.

4.3.2. Métodos Coevolutivos: PA-L, C-PAL y CL-PA

Como hemos comentado anteriormente, el problema de derivar una BC apropiada
para un SBRD se puede descomponer en varias tareas. Nuestros algoritmos coevolu-
tivos se compondran de dos especies que cooperaran para construir la solucién com-
pleta, conteniendo cada una de ellas algunos de los mecanismos de flexibilizacion
contemplados en este capitulo. En los dos subapartados siguientes introduciremos
el esquema de interaccidn cooperativa considerada entre las dos especies (comun a
todos los métodos) y los operadores evolutivos usados en cada método.

4.3.2.1. Esquema de Interaccién Cooperativa Considerado

Seak; el SBRD obtenido mediante la composicion de los subcomponentes codi-
ficados en los cromosomag j de la especie 1y 2, respectivamente. El objetivo sera
minimizar el error cuadratico medio:

1
ECMi=3 N
|

(Ric)—y)"

Mz

1
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Figura 4.3.: Esquema de interaccion considerado en el método de aprendizaje coope-
rativo coevolutivo

dondeF;; () es la salida obtenida a partir del SBRD disefiado.
Cada individuo de las especies 1 6 2 se evallia con la corresporfdieciten de
adaptacioén f; o fo, que se definen de la siguiente forma:

f1(i) = min ECM;j
1(i) jeRzluPz i

i) = i, ECM-
siendoi y | los individuos de las especies 1 y 2 respectivamerieg; R, conjun-
tos formados por los individuos con el mayor grado de adaptacion en la generacion
previa de las especies 1 6 2 respectivameni P, conjuntos de individuos selec-
cionados aleatoriamente de la poblacién previa de las especies 1 6 2 respectivamente.
La figura 4.3 ilustra graficamente el esquema de interaccion propuesto.
Mientras que los conjuntdg;, permiten a los mejores individuos influir en el
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proceso guiando la busqueda a través de buenas soluciones, los coRjynitos
troducen diversidad en la busqueda. El uso combinado de ambos tipos de conjuntos
brinda al algoritmo un buen equilibrio entre explotaciBp) y exploracion Py,). El
disefiador sera quien defina previamente la cardinalidad de los conRyptysPy .

4.3.2.2. Operadores Evolutivos

Se seguird un esquema de géneracionalen ambas especies. Consideraremos
el procedimiento de seleccién por muestreo universal estocastico de Baker junto con
un mecanismo elitista que asegura la seleccién del mejor individuo de la generacion
anterior. El resto de aspectos a considerar en cada especie dependera del método de
derivacién empleado:

e Método PA-L

— Especie 1: Ajuste de la semantica de las estructuras profundas—(PA)
Se emplea un esquema de codificacion con representacién real compues-
to por dos subcadenas, una de ellas codifica los parametros que definen
cada funcion de pertenencia y la otra el factor de escala no lineal corres-
pondiente ). Se considera el cruce max-min-aritmético y la mutacion
aleatoria. El operador de mutacion se aplica a las dos partes del cromo-
soma por separado, es decir, se mutan dos genes. La poblacion inicial
contiene un cromosoma con los valores originales de los pardmetros y to-
dos los factores de escala establecidos al valor 1. La mitad de la poblacion
se genera con valores de los parametros de las funciones de pertenencia
aleatoriamente y valores 1 para los factores de escala. Finalmente, el res-
to de la poblacion se genera con los valores originales para los parametros
de las funciones de pertenencia y valores aleatorios para los factores de
escala.

— Especie 2: Ajuste de las estructuras superficiales<{L5e trata de un
esquema de codificacidon con representacién multivaluada (tres valores)
gue define el modificador lingliistico empleado en cada variable para ca-
da regla. Los valores posibles son usar el modificador ‘muy’, usar el
modificador ‘mas-o0-menos’ 0 no usar ningln maodificador. Se emplea el
cruce multipunto en dos puntos. La mutacion altera aleatoriamente el
valor del gen al alelo mas cercano. La poblacién inicial se crea con un
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cromosoma que no contiene ningln modificador y con el resto de indivi-
duos generados aleatoriamente.

e Método C-PAL

— Especie 1: Aprendizaje de las estructuras superficiales{@EI esque-
ma de codificacion de tipo entero representa el consecuente a emplear en
cada subespacio de entrada difuso considerado, se permite el empleo de
un consecuente adicional que indica la eliminacion de la correspondiente
regla linglistica. Se considera el cruce multipunto en dos puntosy el ope-
rador de mutacion aleatorio uniforme. La poblacién inicial consta de un
cromosoma que contiene el mejor consecuente para cada subespacio se-
gun el algoritmo voraz empleado (métodos WM y CH en la metodologia
COR) y el resto de individuos generados aleatoriamente.

— Especie 2: Aprendizaje de las estructuras profundas (PAL$e con-
sidera un esquema de codificacién compuesto por tres subcadenas para
codificar respectivamente los parametros de las funciones de pertenencia
(representacion real), los factores de escala no lineal de las funciones de
pertenencia (representacion real) y los modificadores lingtisticos de las
reglas (representacion entera). En las dos primeras partes se emplea el
operador de cruce max-min-aritmético y la mutacién no uniforme. En la
tercera parte se considera el cruce en dos puntos y la mutacion al alelo
mas cercano. Para generar los dos descendientes en cada cruce de cro-
mosomas, se obtienen los dos mejores individuos entre las ocho combi-
naciones posibles (cuatro del cruce max-min-aritmético con dos del cruce
multipunto). El operador de mutacién altera un gen de cada parte del cro-
mosoma. La poblacion inicial contiene un cromosoma con los valores
originales y tres conjuntos de individuos distintos, cada uno de ellos con
cromosomas que contienen valores originales en una de las subcadenas y
valores aleatorios en las otras dos.

e Método CL-PA

— Especie 1. Aprendizaje de las estructuras superficiales (Slla re-
presentacion de cromosomas consta de dos subcadenas de tipo entero, la
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primera contiene los consecuentes a emplear en los diferentes subespa-
cios de entrada difusos (incluyendo el consecuente nulo) y la segunda los
modificadores linguisticos a emplear en cada variable para cada regla. Se
considera el operador de cruce en dos puntos y la mutacién al alelo mas
cercano. Ambos operadores se aplican a las dos partes del cromosoma
por separado, es decir, se intercambia una secuencia de cada subcade-
na en el cruce y se altera un gen de cada subcadena en la mutacién. La
poblacion inicial contiene un cromosoma con los mejores consecuentes
segun el algoritmo voraz y sin emplear modificadores linglisticos; una
mitad de la poblacion tendra consecuentes aleatorios sin modificadores
linglisticos en las reglas; y, por ultimo, el resto de la poblacién conten-
dré los mejores consecuentes segun el algoritmo voraz y modificadores
linglisticos generados aleatoriamente.

— Especie 2: Aprendizaje de la semantica de las estructuras profundas (PA)
— Similar a la especie 1 del método PA-L descrito con anterioridad.

4.4. Estudio Experimental

En este estudio experimental analizaremos el comportamiento de las hibridacio-
nes propuestas. Emplearemos cuatro aplicaciones (véase el apéndice C): las funcio-
nes i y F», el problema del arroz y el de la estimacion de costo de mantenimiento
en lineas eléctricas de media tension.

4.4.1. Tabla de Resultados y Valores de Parametros

La tabla 4.1 recoge los resultados obtenidos por los métodos analizados, siendo
#R el nimero de reglas y EGM: y ECMpre l0s valores del error cuadratico me-
dio sobre los conjuntos de entrenamiento y prueba, respectivamente. Se indican en
negrita los mejores resultados en cada problema.

A continuacién se detallan los valores de pardmetros y enfoques de la metodolo-
gia COR que se han considerado en cada método para cada problema:

e Método C+PAL— Los métodos basados en COR empleados en la prime-
ra etapa para cada problema fueron los siguientes: CORCH-SCHBL,en F
CORRCH-SH en Fy arroz, y CORRWM-SH en la linea de media tension.
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Tabla 4.1.: Resultados obtenidos por las diferentes hibridaciones propuestas en las
cuatro aplicaciones consideradas

F1 F2

Método | #R  ECMenr ECMprye | #R ECMenr  ECM prye
C+PAL | 49 0,213164 0,222263 47 0,005992 0,010902
C+PA-L | 49 0,250022 0,280628 47 0,006428 0,012898
CPAL 49 0,244005 0,300322 45 0,006745 0,011838
C-PAL 49 0,216077 0,221788 45 0,006492 0,010727
CL-PA 49 0,179944 0,203371 45 0,008155 0,014808

Arroz Linea de media tension
Método | #R ECMenr ECMprye | #R  ECMenr  ECM pre
C+PAL | 17 0,000558 0,001923| 49 8.559 12.584
C+PA-L | 17 0,000562 0,002052 49 9.708 11.967
CPAL 25 0,000479 0,001942| 50 4,751 8.422
C-PAL | 25 0,000504 0,002065 48 7.004 11.277
CL-PA | 26 0,000561 0,001992 51 9.181 12.432

Estos métodos fueron los que mejores resultados obtuvieron en el estudio ex-
perimental realizado en el capitulo 2. Los valores de parametros para los tres
primeros problemas pueden consultarse en dicho capitulo; para el cuarto pro-
blema se han considerado los siguientes valores de parametros: 50 iteraciones,
Nsj=FVR,p=06,a=1yB=2

En la segunda etapa, los valores de parametros considerados fueron los si-
guientes: 61 individuos; 2.000 generaciones griky linea de media tensién

y 1.000 generaciones en el arroz; 0,6 y 0,2 para las probabilidades de cruce y
mutacion respectivamente; 0,35 y 5 respectivamente para los factores de pon-
deracion del operador de cruce max-min-aritmético y de mutacion no uniforme
en las partes Py A.

e Método C+PA-L— Los métodos basados en COR empleados en la primera
etapa para cada problema coinciden con los del método anterior.

En la segunda etapa, los valores de parametros considerados fueron los si-
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guientes: 62 individuos (31 para cada especie); 2.000 generaciongsken F

y linea de media tension y 1.000 generaciones en el arroz; 0,6 y 0,2 para las
probabilidades de cruce y mutacion respectivamente en ambas especies; 0,35
para el factor de ponderacion en el operador de cruce max-min-aritmético de
la especie 1; se consideraron los dos mejores individiag|(= 2) y dos in-
dividuos aleatorios|Pyy|=2) de cada especie como cooperadores para calcular
la adecuacion conjunta.

Método CPAL— 61 individuos; 2.000 generaciones en F, y linea de media
tension y 1.000 generaciones en el arroz; 0,6 y 0,2 para las probabilidades de
cruce y mutacion respectivamente en ambas especies; 0,35 para el factor de
ponderacion en el operador de cruce max-min-aritmético de las partes Py A.

Los enfoques de la metodologia COR segun el problema fueron los siguientes:
CORCH en |, CORRCH en Fy arroz, y CORRWM en la linea de media
tension. Para seleccionar el enfoque de la metodologia COR mas adecuado en
cada caso hemos atendido a la naturaleza de cada problema.

En primer lugar, debemos comentar que, debido al empleo de técnicas de bus-
gueda adecuadas, nos interesara generar un espacio de busqueda lo suficien-
temente enriquecido como para poder acceder a buenas soluciones. Por esta
razon, hemos seguido el enfoque guiado por rejilla difusa (CH). El problema
eléctrico constituye una excepcién ya que en este caso, debido al alto nime-
ro de variables de entrada y términos linguisticos considerados, nos interesa
seguir un enfoque mas restrictivo que permita generar modelos con un nime-
ro razonable de reglas en términos de interpretabilidad, de modo que hemos
escogido el enfoque guiado por ejemplos (WM).

Por otro lado, en general nos interesara dotar a los métodos con la capacidad de
eliminar aquellas reglas que no cooperen adecuadamente (enfoque CORR). En
este caso, la excepcion la consituye el problemddade, como hemos podido
comprobar en los capitulos anteriores, gracias a la buena distribucién en el es-
pacio de entrada del conjunto de entrenamiento y a la ausencia de discontinui-
dades, no resulta necesario eliminar reglas linglisticas, por lo que seguiremos
el enfoque basico (COR).

Métodos C-PAL y CL-PA- 62 individuos (31 para cada especie); 2.000 gene-
raciones en F F, y linea de media tensién y 1.000 generaciones en el arroz;
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0,6 y 0,2 para las probabilidades de cruce y mutacién respectivamente en am-
bas especies; 0,35 para el factor de ponderacion en el operador de cruce max-
min-aritmético de la especie 2; se consideraron los dos mejores individuos
(|Ry2| = 2) y dos individuos aleatoriogR,»|=2) de cada especie como coo-
peradores para calcular la adecuacion conjunta. Se siguieron los mismos enfo-
gues de la metodologia COR descritos en el método anterior.

4.4.2. Andlisis de los Resultados Obtenidos

En vista de los resultados obtenidos, lo primero gue podemos destacar es el buen
comportamiento de todas las hibridaciones y la alta calidad de los modelos lingiis-
ticos generados. Si comparamos estos resultados con los grados de precision alcan-
zados por los métodos analizados en el capitulo 1 (tablas 1.2 y 1.3, paginas 40 y
41) para los dos problemas comunes en ambos estudios experimentaiesr(iz),
vemos que incluso los peores resultados de las hibridaciones consideradas en este
capitulo superan a los mejores resultados obtenidos en el capitulo 1. La tabla 4.2
recoge un resumen de estos resultados. Ademas de obtener modelos mas precisos
con las hibridaciones analizadas, la interpretabilidad alcanzada es significativamente
mas alta ya que se genera menor numero de reglas (comparado con el método M-L)
y se mantiene una semantica global (comparado con el método de MD P-FCS1).

Tabla 4.2.: Mejores resultados obtenidos por los métodos de ML y MD analizados en
el capitulo 1y por el método PAL-Ajus del capitulo 3

Aplicacion Método #R  ECMenr ECM prue
F> M-L 96 0,011865 0,014518
Arroz P-FCS1 51 0,000596 0,009055
F1 WM+PAL-Ajus | 49 0,208114 0,231909
F> T+PAL-Ajus 47 0,009257 0,018448
Arroz T+PAL-Ajus 16 0,000573 0,002034
Linea de media tension T+PAL-Ajus | 534  4.483 4,958

También podemos comprobar en la tabla 4.2 que el ajuste PAL obtiene resultados
mas prometedores cuando se ajustan modelos obtenidos con la metodologia COR
(C+PAL) en lugar de los obtenidos por otros métodos, como los analizados en el
capitulo anterior (WM+PAL-Ajus y T+PAL-Ajus).
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La hibridacion C+PAL obtiene modelos mas precisos en los problepaariFoz
y notablemente méas simples (menor nimero de reglas) en el problema eléctrico. En
el problema I, sin embargo, el uso de la metodologia COR como primera fase del
proceso de derivacion no supone mejoras significativas.

Centrandonos en los cinco métodos analizados, podemos observar que, en gene-
ral, la derivacion simultdnea (métodos CPAL, C-PAL y CL-PA) alcanza unos grados
de precision ligeramente superiores a la derivacion secuencial (métodos C+PAL y
C+PA-L). Como hemos comentado, esto se debe a que se considera adecuadamen-
te la fuerte interdependencia existente entre los diferentes componentes. Solo en el
problema k se invierte dicho comportamiento. Este hecho parece estar claramente
relacionado con la naturaleza del problema. Como vimos en el capitulo 2, una vez
que se consideran adecuadamente las discontinuidades existentes en este problema,
el aprendizaje de las reglas que mejor cooperan resulta ser lo suficientemente eficaz
como para que pueda separarse el proceso de derivacién en dos etapas. De esta for-
ma, la segunda fase trabaja con un espacio de busqueda mas reducido que le permite
alcanzar mejores soluciones.

En cuanto a la técnica de aprendizaje empleada (AGs béasicos o CC), los resul-
tados son mas contradictorios. Sélo en el problemé&aFCC demuestra ser mas
adecuada, mientras que en el resto de casos los AGs basicos muestran un comporta-
miento similar o incluso mejor. Este hecho nos sugiere que, aunque la CC parece ser
muy adecuada para abordar problemas de hibridacion de componentes, disefiar un
esquema de interaccion eficaz resulta muy complejo. Ademas, para considerar ade-
cuadamente las interdependencias de componentes con la CC seria necesario dividir
en mas especies el proceso evolutivo, lo cual provoca un crecimiento geométrico de
la complejidad, inabordable con las propuestas coevolutivas actuales.

Por otro lado, si analizamos los modelos lingliisticos generados podremos com-
probar que el buen grado de precisidn alcanzado no supone perder la capacidad de
comprensibilidad en exceso. En la figura 4.4 podemos observar el modelo obtenido
por el método CL-PA en el problema,Fen el que las semanticas y modificadores
lingliisticos empleados mantienen una interesante simetria que permite interpretar el
comportamiento del modelo con facilidad. Igualmente, el modelo obtenido por el
método C+PAL en el problema Fnuestra un resultado de interpretabilidad similar
(véase la figura 4.5).

En la figura 4.6 y tabla 4.3 se representa el modelo obtenido (BD y BR respecti-
vamente) por el método C-PAL para una particion de datos concreta en el problema
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Figura 4.5.: Modelo lingtiistico generado por el método C+PAL para el problema F
(#R=47, ECMntr/prue = 0,005992 / 0,010902)
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del arroz. En este caso, si bien los modificadores linguisticos empleados no pare-
cen entorpecer en exceso la legibilidad de la BR generada, la semantica obtenida si
muestra cierta pérdida de interpretabilidad.

Este hecho puede deberse a dos circunstancias relacionadas entre si. Por una par-
te, la gran capacidad de aproximacion de las hibridaciones propuestas conlleva que,
en este problema, los modelos generados estén excesivamente adaptados al conjunto
de entrenamiento y se obtengan BDs intrincadas. Esto queda claramente patente con
el efecto de sobreaprendizaje existente en este caso, obteniendo un grado de gene-
ralizacion (ECMye) ligeramente peor. Por otra parte, el uso de sélo dos términos
lingliisticos para cada variable hace que sea necesario flexibilizar en mayor medida
las formas de las funciones de pertenencia para alcanzar el alto grado de aproxima-
ciébn mencionado.

Estas circunstancias, sobreaprendizaje y pérdida de interpretabilidad, pueden so-
lucionarse imponiendo restricciones ligeramente mas estrictas (intervalos de varia-
cibn mas acotados) que eviten la excesiva aproximacion, asi como incrementando el
namero de términos linglisticos considerados.

Finalmente, en la figura 4.7 y tabla 4.4 se muestra el modelo linglistico generado
(BD y BR respectivamente) por el método CPAL en el problema de la estimacion
de costo de mantenimiento en lineas eléctricas de media tension. Como podemos
observar, no sélo se alcanza un alto grado de precision sino que, ademas, el modelo
obtenido goza de una interpretabilidad satisfactoria.

45. Sumario

Hemos dedicado este capitulo a abordar un analisis que actualmente esta cobran-
do un gran interés: la hibridacién de componentes basados en Ldgica Difusa dentro
de la Computacion Evolutiva.

Para ello, se han considerado los cuatro mecanismos de flexibilizacion del ML
propuestos en los capitulos anteriores y se han planteado cinco combinaciones dis-
tintas para considerar adecuadamente la estrecha relacion existente entre ellos. Tras
efectuar un estudio experimental hemos obtenido las siguientes conclusiones:

e En general, el hecho de realizar las diferentes tareas al mismo tiempo mejora
el grado de precisidn alcanzado ya que se considera adecuadamente la interde-
pendencia entre los componentes.
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Sabor Aspecto
Malo Bueno Malo Bueno
1 | 1 | |
0.5 A 0.5 A
0 T T T 0 T T T
0 0.25 0.5 0.75 1 0 0.25 0.5 0.75 1
Gusto Pegajosidad
Malo Bueno Suelto Pegajoso
1 A A 1
0.5 4 0.5 4
0 T T T 0 T T T
0 0.25 0.5 0.75 1 0 0.25 0.5 0.75 1
Dureza Evaluacion
Blando Duro Baja Alta
1 - 1 -
0.5 4 0.5 4
0 T T T 0 T T T
0 0.25 0.5 0.75 1 0 0.25 0.5 0.75 1

Figura 4.6.: BD generada por el método C-PAL para una particion especifica del con-
junto de datos del problema del arroz
(#R=25, ECMtr/prue = 0.000443 / 0.001950)
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4. Hibridacién de Diferentes Mejoras al Modelado Lingliistico

0.5 4

0.5 1

X1 X2
MP P G MG MP P M G MG
) ) 1 ) , | | ,
0.5 4
T T T 0 T t T
0.5 3.125 5.75 8.375 11 0.15 2.25 4.35 6.45 8.55
X3 X4
MP P M G MG MP P M G MG
| | 1 |
0.5 1
f u T 0 T T T
1.64 36.855 72.07 107.285 1425 1 42 83 124 165
Y
MP P M G MG
1 — | | |
0.5 1
0 : " /
0 2136.51 4273.02 6409.52 8546.03

Figura 4.7.: BD generada por el método CPAL para el problema de la linea de media
tension (#R=50, EClh/prue = 4.751 / 8.422)
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4. Hibridacién de Diferentes Mejoras al Modelado Lingliistico

e Elempleo de técnicas de blsqueda mas avanzadas tales como la CC para tratar

las hibridaciones planteadas no muestra ventajas notables. Aunque en prin-
cipio parecen herramientas adecuadas para tales propositos, su disefio parece
ser bastante complejo. Asi, resulta crucial definir un esquema de interaccion
apropiado y extender la coevolucién a mas de dos especies, lo cual supone un
crecimiento de complejidad dificil de tratar.

Si la hibridacion de las extensiones al ML se realiza convenientemente, los mo-
delos linglisticos generados presentan un alto grado de precisién conservando
una buena interpretabilidad.
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La paciencia es amarga, pero su fruto
es dulce.

JEAN-JACQUES ROUSSEAU(1712—
1778),FILOSOFO FRANCES

Dedicaremos esta seccién a resumir brevemente los resultados obtenidos y a des-
tacar las conclusiones que esta memoria puede aportar. Ademas, comentaremos al-
gunos aspectos sobre trabajos futuros que siguen la linea aqui expuesta y sobre otras
lineas que se pueden derivar.

A. Resultados Obtenidos y Conclusiones

Hemos presentado diferentes métodos para derivar modelos lingiiisticos a partir
de datos numéricos. Esto se ha realizado bajo la perspectiva de obtener modelos
precisos manteniendo un alto grado de comprensibilidad. Los siguientes apartados
contienen las conclusiones deducidas durante esta labor.

Modelado Linguistico frente a Modelado Difuso

Partiendo del hecho de que mayor flexibilidad del modelo no implica mayor pre-
cisién pues la complejidad para realizar el proceso de modelado crece, hemos lanzado
la hipotesis de que se podria obtener un mejor comportamiento manteniendo un buen
equilibrio entre la libertad del modelo (flexibilidad del modelo) y la dificultad que
supone en el proceso de derivacién (simplicidad del modelado).

De esta forma, lejos de la resignada opinion presente en algunos sectores de la
literatura especializada que enclava al ML como herramientas con buena legibilidad
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pero mala precisién, hemos demostrado que es posible flexibilizarlo para mejorar
notablemente la precision conservando su buena interpretabilidad.
Para hacer esto, hemos introducido dos tipos diferentes de extensiones [CCHOOa]:

e Mejora en elproceso de derivacigrusando mecanismos de generacion sofis-
ticados o definiendo las funciones de pertenencia.

e Extensién en lastructura del modeloempleando reglas con modificadores
linglisticos, reglas con varios consecuentes o reglas ponderadas.

Mediante un profundo estudio experimental donde se han analizado diferentes
propuestas existentes en la literatura, se han obtenido resultados muy interesantes
combinando métodos de aprendizaje linglisticos sencillos, que no emplean mecanis-
mos de generacion de reglas complejos, con un proceso de refinaajemseeriori
(o bien ajustando las funciones de pertenencia o bien afiadiendo modificadores lin-
glisticos).

Esto nos ha motivado para proponer métodos que realicen procesos de apren-
dizaje grosso modambteniendo rapidamente modelos con una precision aceptable,
combinados con métodos de ajuste que ofrezcan al modelo la precision finalmente
deseada.

Aprendizaje Rapido de Modelos Lingtisticos con Buena Precision y
Méaxima Interpretabilidad

Se ha elaborado una nueva metodologia para generar modelos linglisticos efica-
ces y simples, la metodologia COR [CCHOOc, CCHOO0f]. Esta se basa en considerar
la cooperacion entre las reglas linguisticas en el proceso de generacién sacando parti-
do del razonamiento interpolado que desarrollan los SBRDs. La forma de actuar esta
compuesta de dos etapas: generacion del conjunto de consecuentes candidatos en
cada subespacio y busqueda combinatoria de los consecuentes que mejor cooperan.

Siguiendo esta metodologia, hemos desarrollado varios métodos concretos em-
pleando diferentes técnicas de busqueda tales como el ES, la BT, los AGs y la OCH
[CCHO1]. Por otro lado, hemos propuesto algunas extensiones a esta metodologia
gue permite obtener modelos alin mas eficaces y de forma alin mas rapida [CCHO0O0d].
Entre todos los métodos propuestos, los basados en la OCH han dado los mejores re-
sultados combinando eficiencia y precision [CCH00d, CCHOOe, CCHOOb].
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A. Resultados Obtenidos y Conclusiones

El estudio realizado nos permite concluir que la consideracién de reglas coo-
perativas globales mejora el comportamiento de los modelos linguisticos y que la
generacion de BCs obteniendo primero un conjunto de reglas candidatas y buscando
después la mejor combinacién de estas resulta una forma muy adecuada de llevar a
cabo dicho proceso de aprendizaje. Ademas, el uso de reglas cooperativas hace que
los modelos generados sean mas robustos frente al ruido.

Ajuste de Modelos Linguisticos

Acorde con la filosofia de derivacién mencionada con anterioridad, también he-
mos propuesto un método de ajuste que, partiendo de un modelo previamente ge-
nerado, realiza alteraciones en él para mejorar su precisiébn manteniendo una buena
interpretabilidad [CCdJHO1b, CCdJHO1c].

Para ganar en precision, se ha realizado un ajuste a dos niveles de especificidad
diferentes, obteniendo efectos macroscopicos y microscépicos. Por otro lado, se han
combinado variaciones lineales con no lineales, lo cual mejora la precision al incidir
en diferentes aspectos en el proceso de inferencia.

Para mantener la interpretabilidad, se han considerado intervalos de variacion
adecuados que limitan la libertad del ajuste, consiguiendo que los modelos ajusta-
dos sigan manteniendo una buena interpretabilidad. Por otro lado, hemos empleado
modificadores lingliisticos para aportar un significado claro al efecto obtenido. El
conjunto de modificadores esta igualmente limitado a sélo dos elementos.

Los resultados obtenidos nos dirigen a pensar que la combinacién de ajuste a dos
niveles mejora significativamente la precision de los modelos linguisticos.

Hibridacién de las Mejoras al Modelado Linguistico

Después de comprobar el buen funcionamiento de la metodologia de aprendizaje
y el proceso de ajuste, nos planteamos la combinacién adecuada de ambos procedi-
mientos para considerar adecuadamente la relacion existente entre ellos.

En este sentido, hemos realizado un estudio de hibridacién de componentes aunan-
do la légica difusa y la computacién evolutiva. Esta consideracion disfruta actual-
mente de una buena aceptacién en el &mbito cientifico. Para combinar adecuadamen-
te las mejoras al ML propuestas con anterioridad hemos distinguido entre procesos de
derivacién secuencial (disefio de la BC por etapas) y simultanea (disefio completo de
la BC en un Gnico paso), y entre AGs basicos y algoritmos coevolutivos cooperativos.
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Se ha podido comprobar que las diferentes formas de hibridaciéon afectan signifi-
cativamente a los resultados obtenidos y que, cuando esta se realiza convenientemen-
te, se mejora notablemente la precision de los modelos lingtiisticos manteniendo un
grado de interpretabilidad aceptable. Podemos concluir igualmente que, en general,
el hecho de realizar las distintas mejoras al ML en un Unico paso mejora el grado de
precision alcanzado ya que se considera adecuadamente la fuerte interdependencia
existente entre los diferentes componentes.

Por otro lado, los algoritmos coevolutivos cooperativos no han obtenido resulta-
dos destacables en la experimentacién realizada. No obstante, estas técnicas de bus-
gueda mas avanzadas parecen ser muy adecuadas para tareas de hibridacién. Esto nos
sugiere que resulta necesario un estudio mas profundo en este novedoso paradigma
de busqueda abordandolo principalmente desde dos puntos de vista. En primer lugar,
se deberian considerar mas de dos especies para tratar adecuadamente aquellos pro-
blemas altamente descomponibles como nuestro caso. Esto supone un crecimiento
geomeétrico de la complejidad dificil de tratar. Ademas, es necesario disefiar esque-
mas de interaccién mas complejos entre las especies que consideren adecuadamente
la interdependencia existente entre los componentes y faciliten la escalabilidad a mas
especies.

B. Lineas de Investigacion Futuras

A continuacién, consideraremos algunas posibles extensiones sobre los métodos
propuestos en esta memoria y discutiremos varias lineas de trabajo inmediatas.

Mejoras en el Método de Ajuste

Para mantener un mayor grado de interpretabilidad nos planteamos imponer nue-
vas restricciones al proceso de ajuste de los modelos linglisticos, que pueden exten-
derse al método de derivacion simultanea basada en algoritmos coevolutivos coope-
rativos. Entre otras, podemos establecer las siguientes restricciones:

e Considerar el porcentaje de uso de los modificadores lingliisticos en las estruc-
turas superficiales penalizando a aquellas soluciones que impliquen usar estos
con excesiva frecuencia.

e Realizar variaciones lineales mas restrictivas. Por ejemplo, forzando a que la
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semantica ajustada skeerteen todo momento, es decir, la suma de los grados

de pertenencia de cualquier valor del dominio a cada una de las etiquetas sea
1. Esto puede realizarse ajustando el universo de discurso mediante factores de
escala y distribuyendo la semantica uniformemente.

Ademas, podriamos realizar el ajuste con otras metaheuristicas distintas de la
computacion evolutiva. Seria particularmente interesante realizarlo con algoritmos
de OCH, aunque esto supondria manejar entornos continuos y estas metaheuristicas
aun no se encuentran muy desarrolladas en este campo. Como continuacién de la
investigacion, nos proponemos abordar este problema empleando funciones de dis-
tribucion de probabilidad para combinar la informacion heuristica y memoristica.

Mejoras en la Coevolucién Cooperativa

Para mejorar el algoritmo coevolutivo cooperativo proponemos dos tipos de con-
sideraciones:

e Por un lado, deberemos mejorar el esquema de interaccion entre las especies
para considerar de forma mas adecuada las interdependencias existes. Ademas,
deberia considerarse el uso de mas de dos especies para descomponer el pro-
blema en mayor grado. No obstante, esto supone un crecimiento geométrico
gue debe ser cuidadosamente tratado.

e Por otro lado, seria muy interesante extender el concepto de coevolucién, has-
ta ahora empleado en la computacién evolutiva, a otras metaheuristicas tales
como la OCH. De esta forma, la interaccion seguiria siendo la misma pero
optimizariamos la evolucion de las especies considerando la informacién heu-
ristica existente.

Proceso de Derivacibn mas Completo

En el capitulo 1 hemos introducido varias extensiones posibles al ML flexibili-
zando la estructura del modelo. En concreto, sugeriamos el uso de modificadores
lingliisticos, varios consecuentes por regla y reglas ponderadas. Aunque en esta me-
moria s6lo nos hemos centrado en el primer aspecto, seria interesante profundizar la
investigacion en el resto de alternativas, manteniendo los mismos criterios de preci-
sion e interpretabilidad considerados.
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Ademas, dada la evidente descompaosicién del problema, el tratamiento de las ex-
tensiones comentadas con coevolucién cooperativa podria ser muy interesante. Con-
forme aumentemos los grados de libertad, tendremos que aplicar restricciones mas
severas en aras de mantener la interpretabilidad y acotar el espacio de busqueda.

Por otra parte, también nos planteamos extender el proceso de derivacion para de-
finir automaticamente otros conceptos tales como el nimero de términos linglisticos
de cada variable [CHVO01], nimero de variables [CCdJHO1a], semanticas iniciales
extraidas a partir de la informacién disponible, participacion mas activa de la infor-
macién de expertos cuando se posea, etc.

Mecanismos para Evitar el Sobreaprendizaje

Sin duda, uno de los problemas fundamentales con los que hay que lidiar con-
tinuamente dentro del area del Modelado de Sistemas es el sobreaprendizaje. Este
es sin duda un efecto no deseable, ya que la excesiva aproximacion conduce a una
mala prediccion que invalida la utilidad del modelo para representar con fidelidad el
sistema a modelar.

En esta memoria hemos tratado de manejar adecuadamente este inconveniente
empleandcestructurasque incidan con suavidad en el modelo, asegurandonos asi
gue se realiza una adecuada generalizacién. No obstante, el problema podria plan-
tearse desde otra interesante perspectiva proveyenuétatlo de derivaciéaon
herramientas que eviten este sobreaprendizaje. En esta linea, una posibilidad consis-
tiria en alternar entre diferentes subconjuntos de entrenamiento durante el proceso de
busqueda.

Interpretacion Linglistica a Posteriori

Esta memoria se ha centrado continuamente en alcanzar el equilibrio adecua-
do entre interpretabilidad y precisién. Para ello, hemos seguido el camino hacia el
equilibrio ideal en un Unico sentido buscando las formas de flexibilizar sin exceder-
nos. Otro enfoque interesante seria permitir obtener modelos muy flexibles, para
posteriormente aplicar un proceso que interprete linguisticamente el resultado. Esto
supone establecer qué reglas son importantes, qué significado posee cada conjunto
difuso derivado, por qué resulta necesario que determinado componente tenga una
determinada forma. ..
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A. Sistemas Basados en Reglas Difusas

Con el conocimiento se acrecientan
las dudas.

JOHANN WOLFGANG VON GOETHE
(1749-1832)ESCRITOR ALEMAN

Este apéndice esta dedicado a introducir los SBRDs lingtiisticos y aproximativos
empleados respectivamente para el ML y el MD. Para describirlos, partiremos del
concepto de grafo difuso propio de la Teoria de Conjuntos Difusos, que puede con-
siderarse como el origen de dichos sistemas. Realizaremos un analisis mas profundo
de los SBRDs linglisticos, ya que la presente memoria esta principalmente centrada
en ellos.

A.1l. Grafos Difusos para Modelado de Sistemas

Losgrafos difusogueron originalmente introducidos por Zadeh en [Zad71] y de-
sarrollados por él mismo en [Zad74, Zad76] 0, mas recientemente, en [Zad96], donde
ilustra el concepto de grafos difusos de la siguiente mandra:funcion principal
de un grafo difuso es servir como una representacion de una dependencia definida
de forma imprecisa. Asi, este concepto resulta muy apropiado para el Modelado
de Sistemas ya que definir un modelo no es mas que establecer la relacién existente
entre las diferentes dependencias funcionales del sistema que se desea modelar.

Un grafo difuso se compone de un conjuntagodetos difusoslel tipo

SIXjesAry...y X,es A, ENTONCESY es B,

siendoX = (Xy,...,X,) las variables difusas de entralfda variable difusa de salida,
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y siendoAq,...,An vy B las funciones de pertenencia asociadas a las variables de
entrada y salida respectivamente.

Simplificando esta expresion cén= A; x ... x A, (donde el simbolox’ denota
el producto cartesiano) tenemos

SI X es AENTONCESY es B,

que se puede expresar como una restriccion difusa de una variable con{binaga
es decir,
(X,Y) esAxB.

La funcion de pertenencia deex B se define empleando un operador de conjun-
cion ‘A’ (generalmente la t-norma delinimg como

HaxB(X,Y) = Ha(X) A HB(Y) = Hay (X2) A~ AHa, (X0) A H(Y)-

Por tanto, un grafo difuso se construye con una coleccidrpdatos difusos que
representa una dependencia funcioifatleY sobreX y se puede definir como

0, de forma mas compacta

f* _iilAi X Bi.

Tradicionalmente, en el campo del Modelado de Sistemas, a estos puntos difusos
se les conoce comeglas difusasEn general, se suelen imponer ciertas restricciones
para hacer a estas reglas mas interpretables. La mas comuin consiste en emplear
variables linglisticas [Zad75] en lugar de difusas, es decir, forzar a que, para cada
variable, las funciones de pertenencia consideradas en cada regla difusa pertenezcan
a un conjunto comun de funciones de pertenencia asociadas a la misma. En este caso,
las relaciones funcionales se denomimgglas linguisticas difusas, simplemente,
reglas linglisticas. Esta restriccion hace que dicha estructura sélo sea un subconjunto
de la posible coleccion de dependencias funcionales cubiertas por los grafos difusos.
La figura A.1(a) ilustra una representacion aproximada de relaciones con un grafo
difuso restringido de esta forma.

Por contra, si consideramos toda la potencialidad de los grafos difusos hacien-
do que cada punto difuso se describa independientemente a través de las funciones
de pertenencia contenidas en él, la capacidad de aproximacioén sera mayor pero las
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dependencias funcionales seran mas dificiles de comprender. En la figura A.1(b) se
muestra la representacion de un grafo difuso sin restricciones.

Conjunto de Grafo difuso
reglas linguisticas difusas

—

\J
\)

(a) (b)

Figura A.1.: Representacién aproximada de relaciones: (a) considerando grafos difu-
sos restringidos, (b) considerando grafos difusos sin restricciones

Los grados difusos empleando variables linglisticas son equivalente32R@s
linglisticos mientras que los grafos difusos en general se denongB&Ds apro-
ximativos Como hemos comentado, el objetivo principal de los primeros es obtener
relaciones claramente interpretables, de forma que son ideales para ML. Los segun-
dos, por contra, consideran como principal requisito la aproximacion al modelo, de
forma que son mas adecuados para MD. En la figura A.2 podemos observar el para-
lelismo existente entre los SBRDs linguisticos y aproximativos.

En la literatura especializada podemos encontrar otras designaciones equivalentes
para distinguir entre estos dos tipos de sistemas. Entre otras, tenemos las siguientes:

e SBRDs cortonjuntos difusos globaledocales[CFM96], porque en los SBRDs
linguisticos la semantica (es decir, las definiciones de las funciones de perte-
nencia) es comun para el conjunto completo de reglas difusas mientras que
en los SBRDs aproximativos se considera una semantica particular para cada
regla,

e SBRDsbasados en dominiasbasados en regld€Vv94], porque en los SBRDs
linguisticos se define un dominio y particibn comunes para todas las reglas
mientras que en los SBRDs aproximativos las funciones de pertenencia son
particulares a cada regla, o
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Concepto

Elemento bésico

Tipo de sistema
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conocimiento

Objetivo
principal

Figura A.2.: Paralelismo entre SBRDs linglisticos (obtenidos a partir de un conjun-
to de reglas lingtisticas difusas) y SBRDs aproximativos (obtenidos a
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e SBRDs conparticion enrejadao particion dispersa[Fri97], ya que en los

SBRDs lingliisticos se consideran subespacios de entrada difusos inscritos en
la rejilla difusa formada por la interseccion de las diferentes semanticas de las
variables de entrada mientras que en los SBRDs aproximativos no se considera

una particion homogénea.

En las secciones siguientes introduciremos mas detenidamente estos dos tipos de

SBRDs.

A.2. Sistemas Basados en Reglas Difusas Linguisticos

Los SBRDs lingtisticos fueron inicialmente propuestos por Mamdani y Assilian
[Mam74, MA75], que plasmaron las ideas preliminares de Zadeh [Zad73] en el pri-
mer SBRD concreto en una aplicacion de control. Este tipo de sistemas difusos es uno
de los mas usados desde entonces y se conoce también por el nombre de SBRD de
tipo Mamdani o, sencillamentepntrolador difusanombre que ya acufiaron Mam-
dani y Assilian en sus primeros trabajos [MA75]), ya que su aplicacion principal ha
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sido histéricamente el control de sistemas.

Los SBRDs linguisticos son una translacion directa de los SBRDs puros al cam-
po de la ingenieria. De este modo, mantienen tanto el formato de regla difusa como
la estructura basica de los sistemas puros, con lo que siguen empleando un sistema
de inferencia que efectla el razonamiento difuso, teniendo en cuenta la informacion
contenida en una base de conocimiento. La Unica novedad que presentan es la adi-
cion de dos nuevos componentes que dotan al sistema con la capacidad de manejar
entradas y salidas reales en lugar de difusasntagfaces de fuzzificacion y defuzzi-
ficacion®.

Base de Conocimiento

{ Base de Datos } { Base de Reglas }

|

Mecanismo de Inferencia

entrada real - salida real
X Interfaz de Sistema de Interfaz de ‘ y
| Fuzzificacion Inferencia Defuzzificacion |

Figura A.3.: Estructura basica de un SBRD lingtistico

La figura A.3 muestra la estructura general de los SBRDs lingtisticos. Tal co-
mo comentaremos en la seccion A.4, en la que se estudiara detenidamente cada uno
de los componentes de este tipo de sistemas, la interfaz de fuzzificacion establece
una aplicacion entre valores precisos en el domihide las entradas del sistema y
conjuntos difusos definidos sobre el mismo universo de discurso. La interfaz de de-
fuzzificacién, en cambio, realiza la operacion inversa estableciendo una aplicacion
entre conjuntos difusos definidos en el domiwiale las salidas y valores precisos
definidos en el mismo universo.

El SBRD linglistico presenta una serie de caracteristicas muy interesantes. Por
un lado, puede emplearse en aplicaciones reales de ingenieria, puesto que maneja
entradas y salidas reales. Por otro, proporciona un marco natural para incluir conoci-

1 Los términos ‘fuzzificacion’ y ‘defuzzificacion’ son un calco directo de los vocablos ingleses
zificationy defuzzification Aunque estos términos no existen en la lengua espafiola, reflejan cla-
ramente la actuacion de ambos interfaces (convertir un nimero real a difuso o un nimero difuso a
real, respectivamente) y su uso en la comunidad cientifica esta ampliamente extendido
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miento experto en forma de reglas lingisticas y permite combinar este de un modo
muy sencillo con reglas obtenidas a partir de conjuntos de datos que reflejen el com-
portamiento del sistema. Por ultimo, presenta una mayor libertad a la hora de elegir
los interfaces de fuzzificacion y defuzzificacidén, asi como el sistema de inferencia,
de modo que permite disefiar el SBRD mas adecuado para un problema concreto.
Con respecto al tipo de modelado que llevan a cabo, los SBRDs linguisticos fue-
ron inicialmente pensados para realizar un ML. Las reglas difusas estan formadas
por variables linglisticas de entrada y salida que toman valores dentro de un conjun-
to de términos con un significado en el mundo real. De este modo, cada regla es una
descripcién de una condicién-accién que puede ser interpretada por un ser humano.

A.3. Sistemas Basados en Reglas Difusas Aproximativos

Como vimos en la seccion 1.4 del capitulo 1, los SBRDs linguisticos presentan
ciertos problemas relacionados con la estructura de las reglas difusas que emplean.
Si se analizan detenidamente estos problemas, se llega a la conclusién de que la es-
tructura de regla difusa de tipo SI-ENTONCES basada en el manejo de variables
linglisticas posee las siguientes limitaciones [Bas94, CFM96]: particién rigida de
los espacios de entrada y salida, dificultad para obtener una particién difusa ade-
cuada cuando las variables presentan una fuerte dependencia, falta de adaptacion a
espacios altamente dimensionales y necesidad del aumento de la granularidad para
ganar precision con el consecuente crecimiento del nimero de reglas.

Debido a esta serie de problemas, que provocan que el SBRD obtenido no presen-
te el grado de exactitud deseado, existe otra variante de los SBRDs lingtisticos, que
antepone la exactitud del sistema obtenido a su interpretabilidad. Este tipo de siste-
mas se denominan habitualmente SBRDs aproximativos. Obviamente, la aplicacion
principal de los SBRDs aproximativos es el MD de sistemas.

La estructura de un SBRD aproximativo es practicamente la misma que la de
un linguistico. La unica diferencia radica en el tipo de reglas que se emplean en la
BC. En este caso, dichas reglas no manejan variables linguisticas sino, directamente,
variables difusas. Asi, la estructura de las reglas difusas empleadas por los sistemas
aproximativos es la siguiente:

Sl Xlesﬂly...yxrﬁsﬂn ENTONCESY es I§,
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dondeA, y Bson conjuntos difusos sin una interpretacion lingiistica directa en lugar
de etiquetas linguisticas.

De este modo, este tipo de sistemas no necesita del empleo de una BD que al-
macene los términos linguisticos existentes y los conjuntos difusos que determinan
la semantica asociada a los mismos. En este caso, la BC empleada en los SBRDs
linglisticos, que estaba compuesta por la BD comentada y por una BR, queda redu-
cida a una Base de Reglas Difusas (BRD) compuesta por un conjunto de reglas que
presentan la ultima estructura mostrada en la cual cada regla individual contiene la
semantica que la describe. La figura A.4 muestra graficamente la diferencia entre la
BC de los SBRDs lingtisticos y la BRD de los SBRDs aproximativos.

(a) SBRDs lingliisticos: (b) SBRDs aproximativos:
Base de conocimiento Base de reglas difusas
s D s D
Base de datos Ry:sixes |\ ENTONCES Yes /\
R,: Sl X es ~ Aentoncesves /\

MP P M G MG MP P M G MG
R,:SIXes I\ entoncesves [\
Ry:SIXes _/ \ ENTONCES Y es A

R_: Sl X es L ENTONCES Y es L

2k de s Ry:Sixes _/\ ENTONCES Y es _A
R;:SIX es MP ENTONCES Y es P R :SIXes \ ENTONCES Yes _/\
R,:SIXes P ENTONCES Y esM A )

R;:SI Xes M ENTONCES Y es M
R;:SIXes G ENTONCES Y esG

Rg: SI X es MG ENTONCES Y es MG
S )

Figura A.4.: Comparacion grafica entre una BC linguistica y una BRD aproximativa

A.4. Analisis de los Componentes de los Sistemas
Basados en Reglas Difusas Linguisticos

Recordando los conceptos introducidos en la seccioén A.2, un SBRD linguistico
esta formado por los siguientes componentes:

e Una BC que contiene las reglas difusas que guian el comportamiento del mis-
mo.
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e Una interfaz de fuzzificacién, que se encarga de transformar los datos de en-
trada precisos en valores utilizables en el proceso de razonamiento difuso, es
decir, en algun tipo de conjunto difuso.

¢ Un sistema de inferencia, que emplea estos valores y la informacion contenida
en la base para llevar a cabo dicho proceso

e Una interfaz de defuzzificacion, que transforma la accion difusa resultante del
proceso de inferencia en una accién precisa que constituye la salida global del
SBRD.

A continuacion, analizaremos en detalle cada una de estas componentes.

A.4.1. La Base de Conocimiento

La BC es la parte esencial del SBRD debido a que los tres componentes restantes
del sistema se ocupan de interpretar las reglas contenidas en ella y de posibilitar su
utilizacion en problemas concretos. La componente que almacena estas reglas se
denomina BR y la que almacena la estructura de los conjuntos difusos que describen
a las variables linglisticas contenidas en dichas reglas (particiones linguisticas) se
denomina BD.

e La BR esta formada por un conjunto de reglas linguisticas de tipo SI-ENTON-
CES que, en el caso de los SBRDs con muiltiples entradas y una Unica salida,
presentan la siguiente estructura:

Ri : SIXiesAi1 y...Y X esA;n ENTONCESY esB;

ADEMAS
Ry : SIXiesAy y...y X esAy; ENTONCESY esB;

ADEMAS

ADEMAS
Rn : Sl X1€SAm V... Y % €SAmn ENTONCESY esBn

dondeX; eY son variables lingliisticas de entrada y salida respectivamente, y
Ajj y B; son etiquetas linguisticas asociadas con conjuntos difusos que deter-
minan su semantica en cada una de las reglas. La BR esta compuesta por una
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serie de reglas de este tipo unidas por el operador ADEMAS, lo que indica
—tal como se vera mas adelante— que todas las reglas pueden dispararse ante
una entrada concreta.

e La BD contiene la definicién de los conjuntos difusos asociados a los términos
linglisticos empleados en las reglas de la BR, asi como los valores de los fac-
tores de escala que efectuan las transformaciones necesarias para trasladar los
universos de discurso en los que estan definidos dichos conjuntos a aquellos en
que se definen las variables de entrada y salida del sistema.

A.4.2. La Interfaz de Fuzzificacion

La interfaz de fuzzificacioes una de las componentes que permite al SBRD
linglistico trabajar con entradas y salidas reales. Su tarea es la de establecer una
correspondencia entre cada valor preciso del espacio de entrada y un conjunto difuso
definido en el universo de discurso de dicha entrada. Asitdafaz de fuzzificacion
trabaja del siguiente modo:

A =F(xo),

dondexg es un valor preciso de entrada al SBRD definido en el universo de discurso
U, A" es un conjunto difuso definido sobre el mismo domini® gs un operador de
fuzzificacion.

El conjunto difusoA” puede construirse al menos de dos maneras diferentes
[DHR93]. En el primero de los casoé&/ se construye como un conjunto difuso
puntual con soporte ex, es decir, con la siguiente funcion de pertenencia:

1, six=xg
/(X
b (%) 0, enotro casp

La otra posibilidad comprende la fuzzificacion no puntual o aproximada. En ella,
A'(xg) = 1y el grado de pertenencia de los valores restantés$ de disminuyendo
segun se alejan dg. Este tipo de operador de fuzzificacién permite el uso de dis-
tintos tipos de funciones de pertenencia, por ejemplo, en el caso de una funcién de
pertenencia triangular:

1-%2 si|x—x| <€
/(X
b (X) 0, en otro caso
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A.4.3. El Sistema de Inferencia

El sistema de inferencia es la componente encargada de llevar a cabo el proceso
de inferencia difuso. Para ello, se hace uso de los principios de la Légica Difusa
para establecer una relacion entre los conjuntos difusos definidds=dd; x U, x
... x Um Y conjuntos difusos definidos & correspondientes a los dominios de las
variables de entrada y salida, respectivamente.

El proceso de inferencia difusa estd basado en la aplicaciomaldlis ponens
generalizadpextension del modus ponens de la Idgica clasica, propuesto por Zadeh
segun la siguiente expresion [Zad73]:

S| X esA ENTONCESY esB
X espA/
Y esB’

Para llevar a la practica esta expresién, primero es necesario interpretar el tipo de
regla que emplea el SBRD. Una regla con la formaX®sA ENTONCESY esB,
puede ser representada como una relacion difusa Angr® definida enU x V.
Dicha relacion se expresa mediante el conjunto diRisaya funcion de pertenencia
Hr(X,Y) presenta la siguiente forma:

HR(X,Y) = 1 (Ha(X), Ms(Y)), VX€U, Y€V,

dondepa(X) y Us(y) son funciones de pertenencia de los conjuntos difésp<B,
respectivamente, Ees un operador de implicacion difuso que modela la relacién
difusa existente.

Dada una relacioR, la funcion de pertenencia del conjunto difl&oresultante
de la aplicacion del modus ponens generalizado, se obtiene a partireg¢éal@om-
posicional de inferenciintroducida por Zadeh en [Zad73] del siguiente modo: «Si
R es una relacion difusa definida deaV y A’ es un conjunto difuso definido éh,
entonces el conjunto difudsf, inducido porA’, viene dado por la composicién &e
y A, esto es:

B =A0oR

dondeA’ juega el papel de una relacién unaria» [DHR93].

De este modo, la aplicacién de la regla composicional de inferencia sobre re-
glas que implicitamente denotan una relacién difusa, toma la forma de la siguiente
expresion:
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e (Y) = Supeu {T (b (X), 1 (Ha(X), 1B(Y)))},

dondeT es un operador de conjuncion de la familia de t®rmasasociado al
operador de implicaciéh

El disefio de un mecanismo de inferencia requiere de la eleccién de los distintos
operadores que intervendran en dicho proceso, esto es, definir:

e el operador que permite realizar la interseccide conjuntos difusos pro-
pios de las premisas de las reglas difusas. Para ello se dispone de distintos
operadores pertenecientes a la familia de las funciones denomtiraaiasas
[GQ91, TV85a].

¢ la implicacion difusa correspondiente al condicional de las reglas ENTON-
CES. En su inicio, Mamdani emple¢ la t-normmnimo[Mam74], y en con-
secuencia varios operadores de esa familia han sido aplicagwsteriori
[GQ91]. Por otro lado, la familia de funciones de implicacién difusa ofrece
una amplia variedad de operadores clasificados en distintos grupos, depen-
diendo del modo en que interpretan la implicacion difusa [TV85a). Ademas
de las mencionadas funciones, otros autores sugieren el usootermas
y operadores externos a las anteriores definiciones [CK89, CHP97, KKS85].
En [AT92, TV85a, TV85b] se pueden encontrar estudios especificos de la im-
plicacion difusa.

e la agregacion ADEMASque se emplea para combinar las distintas salidas in-
dividuales en una final en conjuncién con un método de defuzzificacion. La
composicion de este operador depende del tipo de defuzzificacion que el SBRD
emplee. En el préximo subapartado, se describiran con mayor detalle tanto este
operador como el método de defuzzificacién asociado.

A.4.4. La Interfaz de Defuzzificacion

Del modo de trabajo del sistema de inferencia del SBRD lingtiistico descrito en la
seccion anterior puede extraerse claramente el hecho de que el proceso de inferencia
difusa se aplica a nivel de reglas individuales. De este modo, una vez aplicada la
inferencia sobre lag reglas que componen la BR, se obtiemenonjuntos difusos

181



A. Sistemas Basados en Reglas Difusas

B que representan las acciones difusas que ha deducido el SBRD a partir de las
entradas que recibio.

Puesto que el sistema debe devolver una salida precisa, la interfaz de defuzzi-
ficacion debe asumir la tarea de agregar la informacion aportada por cada uno de
los conjuntos difusos individuales y transformarla en un valor preciso. Existen dos
formas de trabajo diferentes para efectuar esta agregacién [BD95, CHP97, Wan94]:

1. Modo A: agregar primero, defuzzificar despuBs este primer caso, la interfaz
de defuzzificacion lleva a cabo las siguientes tareas:

e Agrega los conjuntos difusos individuales inferidgs para obtener un
conjunto difuso finaB’, empleando para ello wperador de agregacion
difuso G que, modelando el operadADEMAS relaciona las reglas de
la base:

ey (Y) = G { by (¥), Mgy ()} -

e Mediante unmétodo de defuzzificacidh transforma el conjunto difuso
B’ obtenido en un valor precis®, que sera proporcionado como salida
global del sistema:

Yo = D(Hg/(y))-

2. Modo B: defuzzificar primero, agregar despuBste segundo modo de trabajo
considera individualmente la contribucién de cada conjunto difuso inferido y
el valor preciso final se obtiene mediante una operacién (una media, una suma
ponderada o la seleccién de uno de ellos, entre otras) sobre un valor preciso
caracteristico de cada uno de los conjuntos difusos individuales.

De este modo, se evita el calculo del conjunto difuso fgdhecho que ahorra
una gran cantidad de tiempo computacional. Este modo de operacién supone
una aproximacion distinta al concepto representado por el opesoMAS

Inicialmente fue propuesto 8Modo A el cual fue empleado por Mamdani en su
primera aproximacion al control difuso [Mam74]. En los ultimos afios, la modalidad
B ha sido muy empleada [CHP97, DHR93, SY93], sobre todo en sistemas de tiempo
real, donde se requieren tiempos de respuesta rapidos.

Cuando de trabaja évlodo A la funcion del operador de agregaci@DEMAS
es unir todos los conjuntos difusos, resultantes de la inferencia de cada regla, en
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un unico conjunto difuso global. Para definir matematicamente este operador, se
emplean distintos operadores, principalmente t-normas y t-conormas, los cuales estan
descritos en [BD95], donde también se analizan sus propiedades en detalle.

En cuanto a la definicion matematica del método de defuzzificacién a emplear
para transformar el conjunto difuso global resultante del proceso de inferencia en
un valor preciso de salida, encontramos que los mas habituales cuando se trabaja
enModo Ason: elcentro de gravedacel centro de sumagaproximacién al centro
de gravedad computacionalmente mas rapida de obtenerjngdia de los maxi-
mos[DHR93].

Por otro lado, en caso de empleaiMddo B los operadores de agregacidnas
utilizados son lanedia la media ponderada la seleccion de algiwalor caracte-
ristico de los conjuntos difusos en funcion del grado de importancia de la regla que
los ha generado en el proceso de inferencia [CHP97]. Como métodos para extraer
valores representativos se suelen empleegdro de graveday el punto de maximo
criterio; y como grados de importancia de la reglaaeday la altura del conjunto
difusoinferido o elgrado de emparejamiento de los antecededida misma con
la entrada al sistema. El operador mas empleado dentro de este grupnextida
ponderada por el grado de emparejamigmoe se suele combinar conagntro de
gravedadcomo valor caracteristico del conjunto difuso [CHP97, HT93, SY93].
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B. Tecnicas de Busqueda

Por todas partes te busco

sin encontrarte jamas,

y en todas partes te encuentro
s6lo por irte a buscar.

ANTONIO MACHADO (1875-1939),
POETA Y PROSISTA ESPANOL

Dedicaremos este apéndice a describir las lineas generales de las técnicas de bus-
gueda empleadas a lo largo de esta memoria, los algoritmos genéticos (AGS) y las
tres técnicas exclusivas del capitulo 2 para la metodologia COR: el enfriamiento si-
mulado (ES), la busqueda taba (BT), y la optimizacion mediante colonias de hormi-
gas (OCH).

B.1. Enfriamiento Simulado

El ES [vLA87] deriva de la analogia entre la mecanica estadistica de particulas de
un compuesto (liquido o sélido) y la busqueda de soluciones en problemas complejos
de optimizacién combinatoria. Dado un compuesto cualquiera, no todas sus molé-
culas tienen la misma energia, sino que estas se encuentran distribuidas en distintos
niveles, el menor de los cuales se denonas&do fundamentalos diferentes es-
tratos de las particulas muestran diferentes niveles de energia. Si el compuesto est a
cero grados Kelvin, todas las moléculas estan en su estado fundamental, y conforme
mayor es la temperatura, dichas moléculas ocupan niveles superiores. Si el estado del
compuesto se define por el estrato en que se encuentran sus particulas y por su ener-
gia, el algoritmo de Metrdpolis es un modelo matematico que describe la transicion
del compuesto desde el estadmn energid(i) hacia el estadpcon energi&(j) a
una temperaturd mediante un mecanismo sencillo.
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El algoritmo de Metropolis describe el proceso de cristalizacion de un liquido:
con temperaturas altas, las particulas son muy volatiles y se desplazan a gran velo-
cidad debido a la gran cantidad de energia que poseen. Por contra, a temperaturas
bajas, las particulas pierden movilidad como resultado de la pérdida de energia, lle-
gando finalmente a un estado de equilibrio cuando se forma el cristal.

Tratando de simular este proceso, el ES busca la solucion 6ptima de problemas de
optimizacién combinatoria. Supongamos que necesitamos minimizar una funcién de
coste definida por varias variables. Podemos utilizar un mecanismo iterativo sencillo,
conocido comdusqueda localpara encontrar el coste minimo. En un proceso de
basqueda local, se parte de una solucidn inicial y se propone aleatoriamente una
nueva solucion. Si el coste de la nueva solucién es menor que el de la solucion
actual, la nueva soluciéon reemplaza a la antigua. Si el coste de la nueva solucién es
mayor, esta no se acepta y se genera una nueva solucioén otra vez de forma aleatoria
a partir de la antigua. El proceso continGia hasta que se halla la solucién con coste
minimo. Desafortunadamente,basqueda locasuele quedar atrapada en minimos
locales. Para evitar este problema, el ES permite, ocasionalmente, movimientos hacia
peores soluciones, es decir, una transicion de estado puede dar como resultado que
se acepte una solucién con un coste mayor que la solucién actual. Esa es la esencia
del ES.

De esta manera, la probabilidad de aceptacion de una nueva solucion candidata
(Sand), respecto de la solucién actugl) esta definida por @riterio de Metrépolis

1, si CostéScang) < CostéSact)
Pacep(Scand) = exp (_ CostéSand) — CostéSact) ) ’
T

, enotro caso

dondeT es un pardmetro del algoritmo que emula el comportamiento de la tempera-
tura en el proceso real. Es decir, va reduciendo su valor conforme aumenta el nimero
de iteraciones.

El ES requiere dos operaciones fundamentales:

e Una operacion denominadaecanismo de enfriamientque guia el descenso
de la temperatura y, por tanto, la disminucién de la probabilidad de aceptacion
de soluciones peores, ademas de especificar el criterio de parada del algoritmo.
Existen varios mecanismos de enfriamiento propuestos en la literatura especia-
lizada [Sor91].
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e Un proceso de relajacién estocastico que busca soluciones de equilibrio para
cada iteracion, donde la temperatura permanece constante. En las primeras ite-
raciones, el valor de la temperatura es elevado y, por tanto, se aceptan bastantes
soluciones con funcién de coste peor que la solucion actual. Silas iteraciones
fuesen muy largas, un alto nimero de soluciones peores aceptadas podria deri-
var al algoritmo hacia zonas alejadas de la solucién 6ptima.

Se ha demostrado que el ES es capaz de encontrar las soluciones 0ptimas asinto-
ticamente, es decir, que encuentra esa solucion en un namero infinito de pasos. En la
practica, el ES debe implementarse para que se ejecute en un tiempo finito. Si no, no
produciria ninguna ventaja respecto a una simple busqueda exhaustiva.

Por tanto, en una implementacion de un algoritmo de ES para resolver un proble-
ma es necesario especificar lo siguiente:

La temperatura inicial.

El criterio que determina el nimero de transiciones de estado para cada tempe-
ratura.

La funcion que decrementa la temperatura.

La temperatura final.

El criterio de parada del algoritmo.

Los subapartados siguientes presentan la estructura basica del ES y un ejemplo
de mecanismo de enfriamiento.

B.1.1. Estructura del Enfriamiento Simulado

El planteamiento basico del algoritmo de ES se muestra en la figura B.1, Tpnde
es latemperatura inicigbct Y SjecSON respectivamente la solucién actual que maneja
el proceso y la solucién vecina que se propddes la funcién que decrementa la
temperatura YN y M son respectivamente el nUmero de enfriamientos (iteraciones)
total y nimero de soluciones vecinas que se van a generar en cada enfriamiento.
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Procedimiento Enfriamiento Simulado
ENTRADA (To,D,L, T¢)
T«To
Sact — Generar_solucion_inicial
PARA k — 1 HASTA N HACER
PARA cont+— 1 HASTA M HACER
Siec— Generar_solucionvecing Syct)
O «— COStES,ec) — COStE Syct)
SI((8<0) 0 (U(0,1) < €-3T))) ENTONCES
Sact — Siec
FIN-PARA
T «— D(T)
FIN-PARA
{Devuelve como salida la mejor de 1&; visitadas}

Figura B.1.: Algoritmo basico del enfriamiento simulado

B.1.2. Ejemplo de Mecanismo de Enfriamiento

En esta seccibn, analizaremos el mecanismo de enfriamiento propuesto por Kir-
patrick [Kir84], gue da como resultado un algoritmo de ES con tiempo de ejecucion
exponencial. Se define de la siguiente forma:

¢ A latemperatura inicial, se le asigna un valor alfg= 10. Las temperaturas
elevadas originan una alta probabilidad de aceptacion de una nueva solucion.

e La funcion que decrementa la temperaturaligg = C- Ty, dondeC < 1y
normalmente cercano a 1. El autor prop@ne 0,9.

e El proceso que busca soluciones de equilibrio en cada temperatura se puede ca-
racterizar por el nimero de transiciones que deben realizarse para que se llegue
a un estado de casi”-equilibreyg dondeg es una constante positiva. Por tanto,
es necesario limitar el nUmero de transiciones aceptadas en cada temperatura.
Légicamente, cuanto mayor sgamenor sera el nimero de soluciones nuevas
aceptadas con el que se alcanzara el estado de “casi’-equilibrio

e El proceso contindia hasta terminar por alguna de las siguientes condiciones:
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— Latemperatura es bastante cercana a cero.

— El coste de la mejor solucién encontrada no varia en un niimero consecu-
tivo de iteraciones. Los autores proponen terminar el algoritmo si no se
mejora después de tres iteraciones.

— No se acepta ninguna solucién en la temperatura actual.

B.2. Busqueda Tabu

La BT [GL97] es un procedimiento adaptativo para resolver problemas de opti-
mizacién combinatoria. La técnica guia una heuristica de descenso de colinas para
continuar la exploracién sin caer en éptimos locales a partir de soluciones de las que
previamente se emergio.

En cada iteracidn, se aplica un movimiento admisible a la solucién actual, trans-
formandola en el vecino con el costo menor. Se permiten soluciones que incrementan
la funcion de costo, pero se prohibe realizar un movimiento que se haya efectuado
en las Ultimas iteraciones para evitar ciclos. Las restricciones se basan en una fun-
cion de memoria a corto plazo que determina durante cuanto tiempo se mantiene una
restriccion tabu o, alternativamente, qué movimientos se permite en cada iteracion.

La figura B.2 muestra un esquema basico de un posible algoritmo de BT, que sera
el que nosotros emplearemos.

B.3. Algoritmos Genéticos

Los AGs son algoritmos de busqueda de propoésito general que se basan en prin-
cipios inspirados en la genética de las poblaciones naturales para llevar a cabo un
proceso evolutivo sobre soluciones de problemas. Fueron inicialmente propuestos
por Holland [Hol75] y han sido posteriormente estudiados en profundidad por otros
autores [Gol89, Mic96]. Los AGs han demostrado ser, tanto desde un punto de vista
tedrico como préctico, una herramienta Gptima para proporcionar una busqueda ro-
busta en espacios complejos, ofreciendo un enfoque valido para solucionar problemas
gue requieran una busqueda eficiente y eficaz.

Los AGs se han aplicado con mucho éxito en problemas de blusqueda y optimi-
zacion. Larazon de gran parte de este éxito se debe a su habilidad para explotar la
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Procedimiento Busqueda Tabu
ENTRADA (N,V,L)
Shejor — Sact < Generar_solucion_inicial
MCP « {Sact}
PARAi — 1 HASTA N HACER
PARA j — 1HASTAV HACER
Sj < Generar_solucion_vecii&)
Evaluar el costo de la solucio@(S;)
FIN-PARA
Ordenar las solucione3 de mejor a peor
SI (C(S1) < C(Smejor)) ENTONCES
Snejor — St S
SI-NO
j < 1; Sequir— VERDAD
MIENTRAS (j <=V) Y (Seguin HACER
SI(S; ¢ MCP) ENTONCES
Seguir— FALSO
Sact — Sj
MCP — MCPU{S;}
SI(JMCP| > L) ENTONCES
Eliminar de MPC la solucion

mas antigua
FIN-SI
SI(C(Saet) < C(Smejor)) ENTONCES
Smejor‘— Sact
FIN-SI
SI-NO
j—j+1
FIN-SI
FIN-MIENTRAS
FIN-SI
FIN-PARA

{Devuelve como salida la soluci@ne jor}
Figura B.2.: Algoritmo basico de la busqueda tabu
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informacién que van acumulando sobre el espacio de blusqueda que manejan, des-
conocido inicialmente, lo que les permite redirigir posteriormente la busqueda hacia
subespacios utiles. Leapacidad de adaptacidoque presentan es su caracteristica
principal, especialmente en espacios de busqueda grandes, complejos y con poca in-
formacién disponible, en los que las técnicas clasicas de busqueda (enumerativas,
heuristicas. ..) no presentan buenos resultados.

La idea basica de estos algoritmos consiste en mantener una poblacién de in-
dividuos que codifican soluciones del problema. Dichos individuos emplean una
representacion geneética para codificar los valores de las caracteristicas parciales que
definen las distintas soluciones. Debido a ello, cada individuo recibe el nombre de
cromosomy cada una de sus componentes efjee

Los cromosomas se generan inicialmente a partir de la informacion disponible
sobre el problema, o bien de un modo aleatorio cuando no se dispone de esta infor-
macién, y la poblacion se hace evolucionar a lo largo del tiempo mediante un proceso
de competicion y alteracion controlada que emula los procesos genéticos que tienen
lugar en la naturaleza. A lo largo de sucesivas iteraciones, denomipekscio-
nes los cromosomas se ordenan con respecto a su grado de adaptacion al problema,
es decir, con respecto a lo bien que resuelven dicho problema y, tomando como base
estas evaluaciones, se construye una nueva poblaciéon mediante un proselsec-de
ciony una serie de operadores genéticos tales conscueky la mutacién Como
en todos los Algoritmos Evolutivos, es necesario disefiafumzion de adaptacion
para cada problema que se desee resolver. Dado un cromosoma de la poblacién, esta
funcién devuelve un Gnico valor numérico que se supone proporcional al grado de
bondad de la solucion que dicho cromosoma codifica. Esta funcion es la encargada
de guiar al AG por el espacio de busqueda. Por esta razén, debe estar bien disefada
para que sea capaz, no soélo de distinguir de un modo claro los individuos bien adapta-
dos de los que no lo estan, sino también de ordenar estos en funcién de su capacidad
para resolver el problema.

La Figura B.3, en la quP(t) denota la poblacién en la generactomuestra la
estructura general de un AG bésico.

A continuacion, comentaremos brevemente los aspectos basicos relacionados con
los AGs, la representacioén de las soluciones, el mecanismo de seleccion y los opera-
dores de cruce y mutacion.
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Procedimiento Algoritmo Genético
EMPEZAR
t=0;
inicializar P(t);
evaluarP(t);
MIENTRAS NO (condicion de paradeHACER
t=t+1,
seleccionaP' (t) a partir deP(t — 1);
cruzar y mutarP (t);
P(t) = P'(t);
evaluarP(t);
FIN-MIENTRAS
FIN

Figura B.3.: Estructura basica de un Algoritmo Genético

B.3.1. Representacion de las Soluciones

El esquema de representacion o codificacion es un factor clave en la aplicacion
de los AGs, ya que estos manipulan directamente una representacion codificada del
problemay, en consecuencia, el esquema escogido puede limitar de una forma muy
severa la ventana desde la cual el AG afronta el problema. Existen distintos esquemas
generales de codificacion entre los que destacan los siguientes:

1. La codificacion binaria Es la mas antigua de todas las existentes [Hol75,
Gol89]. Se basa en la representacion de los cromosomas como cadenas de
bits de modo que, dependiendo del problema, cada gen del cromosoma puede
estar formado por una subcadena de varios bits.

2. Lacodificacién real La codificacién binaria presenta una serie de inconve-
nientes importantes cuando se trabaja con problemas que incluyen variables
definidas sobre dominios continuos: excesiva longitud de los cromosomas, fal-
ta de precision, etc. En los Ultimos afios, se ha estudiado ampliamente la co-
dificacion real [HLV98b], mas adecuada para este tipo de problemas. En este
esquema de representacion, cada variable del problema se asocia a un Unico
gen que toma un valor real dentro del intervalo especificado, por o que no
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existen diferencias entre el genotipo (la codificacion empleada) y el fenotipo
(la propia solucion codificada). Gracias a esta propiedad se solucionan los
problemas comentados.

3. Lacaodificacion basada en ordeiste esquema esta disefiado especificamen-
te para problemas de optimizacion combinatoria en los que las soluciones son
permutaciones de un conjunto de elementos determinado [Gol89, Mic96]. Co-
mo ejemplos de este tipo de problemas podemos citar los conocidos problemas
del viajante de comercio y del coloreado de grafos.

Ademas de estos esquemas generales de representacion, se pueden emplear mu-
chos otros particulares al tipo de problema que se esté resolviendo, siempre que sea
necesario.

B.3.2. El Mecanismo de Seleccion

El mecanismo de seleccién es el encargado de seleccionar la poblacion intermedia
de individuos la cual, una vez aplicados los operadores de cruce y mutacion, formara
la nueva poblacién del AG en la siguiente generacién. De este modo, si notamos
por P la poblacién actual formada parcromosomasCs,...,C,, €l mecanismo de
seleccién se encarga de obtener una poblacién internédfarmada por copias
de los cromosomas de (véase la Figura B.4). El nimero de veces que se copia
cada cromosoma depende de su adecuacioén, por lo que generalmente aquellos que
presentan un valor mayor en la funcion de adaptacion suelen tener mas oportunidades
para contribuir con copias a la formacién®le

Evaluacion Poblacion Vieja Poblacion Seleccionada
1 [ .
12 I | | I——
1 [ |
- _
6 | ‘—\9 N |
|

1 |

Figura B.4.: Ejemplo de aplicacion del mecanismo de seleccion

193



B. Técnicas de Busqueda

Existen diferentes formas de poner en practica la seleccion [BS91]. Por ejemplo,
puede establecerse un paralelismo entre la poblacion y unaruleta, en la que cada cro-
mosoma esta representado por un sector de la misma cuyo tamafio es proporcional a
la adaptacion de dicho cromosoma. Los cromosomas se seleccionan girando la ruleta
tantas veces como individuos tengamos que seleccionar para formar la poblacion in-
termedia. Este mecanismo de seleccion es uno de los mas conocidos y se denomina
muestreo estocastico con reemplazamiebtimo de los mas eficientes eswliestreo
universal estocastigropuesto por Baker en [Bak87], en el cual el nUmero de copias
de cada individuo en la poblacion intermedia esta acotado inferior y superiormente
por un nimero de copias esperado calculado en funcion de su adaptacion.

El mecanismo de seleccion puede ser complementado poo@tlo de selec-
cion elitista basado en mantener un niamero determinado de los individuos mejor
adaptados de la poblacion anterior en la nueva poblacion (la obtenida después de lle-
var a cabo el proceso de seleccion y de aplicar los operadores de cruce y mutacion)
[Gol89, Mic96].

B.3.3. El Operador de Cruce

Este operador constituye un mecanismo para compartir informacién entre cro-
mosomas. Combina las caracteristicas de dos cromosomas padre para obtener dos
descendientes, con la posibilidad de que los cromosomas hijo, obtenidos mediante la
recombinacién de sus padres, estén mejor adaptados que estos. No suele ser aplicado
atodas las parejas de cromosomas de la poblacién intermedia sino que se lleva a cabo
una seleccion aleatoria en funcién de una determinada probabilidad de aplicacién, la
probabilidad de crucgP..

El operador de cruce juega un papel fundamental en el AG. Su tarea es¥a de
plotar el espacio de busquedafinando las soluciones obtenidas hasta el momento
mediante la combinacion de las buenas caracteristicas que presenten. Como ya he-
mos comentado, tanto la definicion del operador de cruce como la del de mutacion
dependen directamente del tipo de representacién empleada. Por ejemplo, trabajando
con el esquema de codificacion binario, se suele emplear el clsice simplesn
un punto, basado en seleccionar aleatoriamente un punto de cruce e intercambiar el
cédigo genético de los dos cromosomas padre a partir de dicho punto para formar los
dos hijos (véase la Figura B.5), o@lice multipuntpque procede como el anterior
pero trabajando sobre dos 0 mas puntos de cruce.

También se pueden emplear ambos operadores cuando se trabaja con el esqguema

194



B.3. Algoritmos Genéticos

Figura B.5.: Ejemplo de aplicacion del operador de cruce simple en un punto

de codificacion real, aunque existe una serie de operadores diseflados para su uso es-
pecifico con esta representacion [HLV98b]. Entre estos, destacaremos una familia de
operadores que manejan técnicas basadas en logica difusa para mejorar el comporta-
miento del operador de cruce [HLV98b]. Como ejemplo de estos operadores, intro-
duciremos el operador de crugeax-min-aritmeticpel cual serd usado en capitulos
posteriores. Dados dos cromosomas de la poblaeitn C, = (cy,...,Ck,...,CH)
yC,=(c,...,C,...,C4), que van a ser cruzados, este operador genera los cuatro
descendientes siguientes:

Cit =i+ (1-a),
Gt =aC +(1-a)q,
C5 concylt = min{c, ¢},

Cy™ concyt = max{cy,cl},

y escoge los dos mejor adaptados para formar parte de la nueva poblacion. El para-
metroa empleado en los dos primeros puede definirse como constante a lo largo de
toda la ejecucion del AG o variable dependiendo de la edad de la poblacion.

B.3.4. El Operador de Mutacién

Este segundo operador altera arbitrariamente uno o mas genes del cromosoma
seleccionado con el propésito de aumentar la diversidad de la poblacion. Todos los
genes de los cromosomas existentes estan sujetos a la posibilidad de mutar de acuerdo
a una probabilidad de mutaciéh.

En este caso, la propiedad de blsqueda asociada al operador de mutacién es la
exploraciéon ya que la alteracién aleatoria de una de las componentes del cédigo
genético de un individuo suele conllevar el salto a otra zona del espacio de busqueda
gue puede resultar mas prometedora.
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El operador de mutacién clasicamente empleado en los AGs con codificacion
binaria se basa en cambiar el valor del bit seleccionado para mutar por su comple-
mentario en el alfabeto binario, tal como recoge la Figura B.6.

]IDID?IIDDD
N EiN BN B b EEnEEn

Figura B.6.: Ejemplo de aplicacion del operador de mutacion

Este operador puede trasladarse al campo de los AGs con codificacién real, de for-
ma que el nuevo valor del gen mutado se escoja aleatoriamente dentro del intervalo
de definicion asociado. Al igual que en el caso del operador de cruce, existen distin-
tos operadores de mutacién especificos para trabajar con esta codificaciéon [HLV98b,
Mic96]. De entre ellos destacaremos el operador de mutaci@émiformepropuesto
por Michalewicz en esta Ultima referencia, el cual ha demostrado buen comporta-
miento en numerosas aplicaciones basadas en la codificacion real. A continuacion
describimos su modo de trabajo.

Dado un cromosoma de la poblaciét), C!, = (cy,...,C,...,CH), Y Uno de
sus genesy, ke1,...,H, definido en[c, cka, Seleccionado para ser mutado, el
cromosoma obtenido tras la mutacién presenta la fa@jna = (C1l,..-,Cy---5CH),
con

¢ Ck+A(t,Ckd—Ck), Sip=0
K ck—A(t,ck—ci), sSip=1

dondep es un numero aleatorio generado{énl} y la funcionA(t,y) devuelve un
valor en el intervald0,y|, de modo que la probabilidad de gu€t,y) sea cercana a
0 aumenta cuando lo hace el contador de generactones

Alt,y) = y(1—r-1))

donde, a su vez, es un ndmero aleatorio generado [Brl], T es el nimero de
generaciones durante las que se ejecutara el A@syun parametro escogido por el
usuario que determina el grado de dependencia existente con respecto al nUmero de
generaciones. Esta propiedad da lugar a que el operador lleve a cabo una busqueda
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uniforme en el espacio cuanti@s pequefia, es decir, en las primeras iteraciones, y
una mucho més localizada en generaciones posteriores.

B.4. Optimizacion Basada en Colonias de Hormigas

B.4.1. Introducciéon

Recientemente, ha aparecido una nueva familia de algoritmos bioinspirados, la
OCH [BDT99, DC99]. Desde la aparicién del modelo inicialS&dtema de Hormi-
gas aplicado a la resolucidn del problema del viajante de comercio (PVC) [DMC96],
se ha desarrollado una gran cantidad de nuevos modelos cada vez mas refinados que
han permitido resolver una amplia gama de problemas de optimizacion (para un re-
sumen de modelos y aplicaciones, véase [BDT99, DC99)).

Los algoritmos de OCH modelan el comportamiento de las colonias de hormigas
reales. En concreto, se inspiran en el comportamiento social de estos insectos para
proporcionar comida a la colonia. En el proceso de busqueda de comida, consistente
en la localizacion del alimento y la vuelta al hormiguero, depositan en el suelo una
substancia denominad@eromona Las hormigas son capaces de oler la feromona y
la colonia dirige la busqueda en funcién de esta. Cuando una hormiga llega a una
interseccion, decide el camino a seguir de un modo probabilistico en funcion de la
cantidad de feromona existente en cada ramificacion.

De este modo, las deposiciones de feromona acaban formando un rastro entre el
hormiguero y la comida, que las nuevas hormigas pueden seguir. La accion conti-
nuada de los miembros de la colonia provoca que la longitud del camino se reduzca
progresivamente (la similitud entre este comportamiento y las caracteristicas del PVC
fue la que llevé a escoger dicho problema como la primera aplicacién de la OCH).
Los caminos mas cortos terminan por ser los mas frecuentados, con lo que reciben
un aporte muy alto de feromona, mientras que los largos dejan de ser visitados y la
feromona asociada termina por evaporarse.

Los algoritmos de OCH se basan, por tanto, en la colaboracién entre mdltiples
agentes, hormigas, cada uno de los cuales genera una solucion posible al problema en
cada iteracion del algoritmo. Para ello, cada hormiga recorre un grafo que representa
el caso concreto del problema y hace uso de dos tipos de informacién, comunes a
toda la colonia, que especifican la preferencia de los arcos del grafo en cada instante:

197



B. Técnicas de Busqueda

e Informacién heuristicala cual depende del caso concreto del problema, se
calcula antes de la ejecucion del algoritmo y se mantiene constante a lo largo
de esta. El valor de dicha informacion para el glicg) se nota pon;;.

¢ Informacién memoristigague se va modificando a lo largo de la ejecucién del
algoritmo en funcién de las hormigas que recorrieron cada arco en el pasado y
de la bondad de las soluciones que generaron. Se suele representar en forma
de una matriz que modela la feromona que depositan las hormigas reales en
sus recorridos. La feromona asociada al d&rcp) se nota por;;.

El funcionamiento béasico es el siguiente: en cada iteracion, una poblacitn de
hormigas construye progresivamente —segunragka probabilistica de transicion
de estadogue depende de la informacion existente— distintos recorridos por el grafo
(soluciones al problema). Una vez transcurrido este proceso, todos los arcos sufren
una evaporacion de feromona —tal como ocurre en el mundo real—, pero aquellos
arcos presentes en las soluciones mas prometedoras son reforzados con un aporte
adicional de feromona directamente proporcional a la bondad de la solucién. Esta
Ultima tarea se lleva a cabo mediantedgla de actualizacién global de feromana

Las distintas variantes de algoritmos OCH existentes dependen de la forma en
gue se implementen las dos reglas anteriores, asi como de la introduccion de nuevas
componentes. Por otro lado, con objeto de mejorar la precision de las soluciones
obtenidas por la OCH, y sin ningln paralelismo con la naturaleza, es comin que
se aplique un algoritmo de busqueda local para mejorar la solucién obtenida por
cada hormiga antes de realizar la actualizacion global de feromona [BHS99, MC99,
SHOQ].

Para resolver un problema mediante un algoritmo de OCH, es necesario llevar a
cabo los siguientes pasos:

1. Obtener una representacion del problema en forma de grafo o con una estruc-
tura tal que pueda ser recorrida por las hormigas para obtener soluciones.

2. Determinar la forma de asignar una preferencia heuristica a cada decisién que
ha de tomar la hormiga en cada paso para generar su solucién, es decir, definir
la informacion heuristicg;; asociada a cada arco.

3. Buscar unaforma adecuada para especificar los valores iniciales de femmona

4. Definir una funcién objetivo a optimizar.
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5. Escoger un algoritmo de OCH concreto y aplicarlo al problema en cuestion
considerando los pardmetros anteriores.

Dedicaremos las dos secciones siguientes a los dos primeros algoritmos de OCH
gue se propusieron en la literatura especializada. En [BDT99, DC99] pueden encon-
trarse descripciones de otros modelos.

B.4.2. El Sistema de Hormigas

El sistema de hormigaSH) [DMC96] implementa el comportamiento general
descrito en la seccién anterior del siguiente modo. Dada una hokmsigeda en el
nodoi, laregla de transicién de estad@scoge aleatoriamente el nodo destjren
funcion de la distribucion de probabilidad

[Ti]* - [P

—a B sije X(i)
p(i, j) = UEJZk(i)[TIU] Miu] ’

0, en otro caso

dondert;; es el nivel de feromona del ar¢n j), n;; es la informacion heuristica —
por ejemplo, en el caso del PV@G;; = % siendol;; la longitud del arcd(i, j)—,
Jk(i) es el conjunto de nodos permitidos no visitados aun por la horkniga y 3
son parametros que especifican la importancia relativa de la informacion memoristica
(feromona) con respecto a la informacion heuristica.
Por otro lado, la actualizacion global de feromona se aplica segun la expresion

m
Tj—(1-p)Tj+ ) AT,
=]

en la que
Atk — f(C(&)), sifi,j) €&
! 0, en otro caso’

dondep € [0,1] es el pardmetro de evaporacion de feromanas el nimero de
hormigas considerad& es la solucion construida por la hormigy f(C(&)) es

el aporte de feromona que depende del costo de dicha sol@i&y),(por ejemplo,

enel PVC,f(C(&)) = ﬁ). Como puede observarse, todas las hormigas aportan
feromona a los arcos de sus soluciones en funcion de la bondad de estas. Aquellos
arcos que no forman parte de ninguna solucion, sufren la evaporaciéngpam

uno de la feromona de la que disponian.
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B.4.3. El Sistema de Colonias de Hormigas

El sistema de colonias de hormigé®CH) [DG97] extiende a su predecesor, el
SH, en tres aspectos principales:

e Presenta una nueva regla que transicion de estados que establece un balance
entre la exploracion y la explotacion de la informacion disponible. El nodo
destinoj se escoge de la forma

arg max{[tiu]*- [nu]?}, siq<do

j _ ue(i)
S en otro caso

dondeq es uniforme generado aleatoriamentd@d], g, € [0,1] es la proba-
bilidad con que se escoge deterministicamente el arco mas prometedor (explo-
tacion) ySes un nodo aleatorio seleccionado segun la regla de transicion del
SH (exploracion dirigida).

e La regla de actualizacion global también varia. El aporte de feromona pasa
a ser realizado por una sola hormiga, aquella que generd la mejor solucion
encontrada hasta el momen8opar:

Tij < (1-p)-Tij +p-ATjj,

donde
At = { f(C(Syonan)), 81 (i.J) € Syiobar -

0, en otro caso

e Cada vez que una hormiga recorre un arco, se produce también una actualiza-
cion de la feromona, empleandorkgla de actualizacion local

Tij — (1-p)-Tj +p-ATij,

habitualmentelrt;; = 1.

Este hecho provoca diversidad al reducir la preferencia del arco para las si-
guientes hormigas que lo visiten en la iteracién actual.
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C. Consideraciones en la
Experimentacion Realizada

Siempre que ensefies, ensefia a la vez a
dudar de lo que ensefias.

JOSEORTEGA Y GASSET(1883-1955),
FILOSOFO Y ENSAYISTA ESPANOL

Este apéndice contiene una descripcion de los aspectos de experimentacion con-
siderados y aplicaciones de modelado empleadas en los diferentes estudios experi-
mentales desarrollados a lo largo de esta memoria.

C.1. Aspectos Generales de la Experimentacion

Con la intencion de realizar un andlisis comparativo objetivo hemos considerado
un marco comun en toda la experimentacion realizada, definido por los siguientes
aspectos:

e Funcion objetivo— En todos los métodos de busqueda analizados hemos em-
pleado el mismo criterio para valorar la calidad de las soluciones generadas,
exceptuando aquellas situaciones donde el algoritmo considerado afiade expli-
citamente penalizaciones a dicho criterio (v.gr., un esquema de nichos en AGs).
El criterio seguido es minimizar €rror cuadratico mediaobre el conjunto
de entrenamiento:

N
ECM= 2-11\1|21(F(X|1""’X:‘)_y|)2’

dondeF (X}, ..,X,) es la salida obtenida a partir del SBRD cuando se considera
X' como entrada ¥ es la salida deseada conocida.
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e BD inicial — En todos los métodos de aprendizaje que precisen la definicion
de una BD inicial, bien porque sélo deriven la BR o bien porque necesiten
esta informacion para derivar otra BD (v.gr., para determinar los intervalos de
variacion de cada parametro que define las funciones de pertenencia), se em-
pleard la misma BD. Estara constituida por particiones difusas uniformemente
distribuidas en cada variable como se muestra en la figura 2.1 (pagina 62).

Dichas particiones se caracterizan por emplear funciones de pertenencia trian-
gulares, tener la misma distancia entre los vértices de dos funciones de perte-
nencia consecutivas y ser la suma de los grados de pertenencia a cada conjunto
difuso igual a uno para cualquier valor del universo de discurso. El nimero de
términos linglisticos y el universo de discurso de cada variable dependera del
problema empleado, como se indica en la siguiente seccion.

e Método de razonamiento de los SBRBEmplearemos la t-norma delinimo
como operadores de conjuncion e implicacion, y la estrategia de defuzzifica-
cion enModo Bdel centro de gravedad ponderado por el grado de empareja-
miento(véase la seccion A.4.4) [CHP97].

La dnica excepcion la conforma el método de aprendizaje de Nezadi
[NIT97], que precisa de un método de razonamiento particular para considerar
adecuadamente el empleo de dos BCs distintas.

C.2. Descripcion de las Aplicaciones Consideradas

La tabla C.1 recoge un resumen de las principales caracteristicas de las seis apli-
caciones empleadas a lo largo de esta memoria para los estudios experimentales. A
continuacioén describiremos los problemas considerados.

C.2.1. Modelado de la Funcién Tridimensional F 1

El objetivo de este primer problema serd modelar la superficie de la funcién tri-
dimensional sencillafpresentada en la figura C.1 [HLV98a]. Para realizar esto, se
ha obtenido experimentalmente un conjunto de entrenamiento uniformemente distri-
buido en el espacio de definicién tridimensional. Asi, se ha generado un conjunto
con 1.681 valores tomando 41 valores para cada uno de las dos variables de entrada
considerados tomados uniformemente en los correspondientes intervalos.
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Tabla C.1.: Principales caracteristicas de las aplicaciones consideradas en esta me-

moria

Aplicacion Complejidad | #V #Entr #Prue | #TL #P
Funcion tridimensional £ baja 2 1681 168 7 1
Funcién tridimensional media-baja | 2 674 67, 7 1
Funcién tridimensional £ muy alta 2 1.681 168 7 1
Evaluacién del arroz media 5 75 300 2 10
Longitud de lineas de baja tensipn  alta 2 396 99 7 1
Costo de lineas de media tensigh media-alta | 4 847 212 5 1

#V = nimero de variables de entrad&ntr = tamafio del conjunto de entrenamiertBrue = tamafio del conjunto
de prueba#TL = namero de términos linglisticos considerados para cada vadi&btenimero de particiones de
ejemplos consideradas

Se ha generado otro conjunto de datos para su uso como conjunto de prueba
para validar el comportamiento de los modelos obtenidos, evitando cualquier posible
sesgo relacionado con los datos de entrenamiento. El tamafio de este conjunto de
datos (168) es el diez por ciento del de entrenamiento. Los datos se han obtenido
generando valores aleatorios dentro de cada universo de discurso de las variables de
entrada, y calculando el valor de la variable de salida.

En la experimentacion realizada consideraremos siete términos linglisticos en
cada una de las particiones difusas de las distintas variables de entrada y salida.

Fi(X1,X2) = X3+ X3

NRRIERS XA

NS s X1,X2 € [—5 5]

NRRRREEL Vagsrr’ 4 ) I b
NS/

N

NSSRSK KA 725
NS F1(x1,%) € [0,50]

Figura C.1.: Representacion grafica, expresion matematica, y universos de discurso
de las variables de la funcién tridimensional F
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C.2.2. Modelado de la Funcién Tridimensional F >

Consideraremos también una funcion tridimensional algo mas complgja, F
[CH97]. En la figura C.2 se muestra su representacion grafica, expresion matema-
tica y universos de discurso de las variables. Esta funcion presenta discontinuidades
en(0,0) y (1,1), como puede observarse en la representacion grafica. Los datos de
la funcién se han obtenido de forma similar al proceso anteriormente descrito. Se
han generado los conjuntos de entrenamiento y prueba con 674 (tomando 26 valores
para cada una de las dos variables de entrada exceptuando los dos puntos del espacio
donde K no estéa definida) y 67 (diez por ciento) valores, respectivamente. Se usaran
siete términos linglisticos en cada variable.

\\\\\\\““
ST N
RN
N
RN
‘*%\‘\%

10- (X1 — X1X

,

X1,%X2 € [0,1],
Fz(Xl,Xz) S [O, lq

NN
AN
TR
\\\\33}{“““
NSy

Figura C.2.: Representacion grafica, expresién matematica y universos de discurso
de las variables de la funcién tridimensional F

C.2.3. Modelado de la Funcién Tridimensional F 3

Como funcion compleja para estudiar el comportamiento comparativo entre el
ML y el MD, consideraremos l&uncién generalizada de Rastrigifrs [HLV98a],
gue es fuertemente multimodal. La figura C.3 muestra su representacion grafica, ex-
presion matematica y universos de discurso de las variables. Los datos de la funcion
se han obtenido, de nuevo, con un proceso similar a los anteriores. El nUmero de
ejemplos de entrenamiento y prueba sera similar a la funcipodn 1.681 y 168
valores respectivamente. Emplearemos siete términos linglisticos en cada variable.
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Figura C.3.: Representacion grafica, expresion matematica y universos de discurso
de las variables de la funcion tridimensional F

C.2.4. Estimacioén de la Calidad del Arroz

La valoracion subijetiva de la calidad de las comidas es un problema muy im-
portante pero, a la vez, muy dificil. En el caso de la valoracion de la calidad del
arroz, el analisis de su sabor se suele llevar a cabo mediante un tipo de valoracion
subjetiva denominadprueba sensorialEn esta prueba, un grupo de expertos, habi-
tualmente formado pd4 personas, proceden a dar su evaluacion sobre una serie de
caracteristicas asociadas a cada tipo de arroz.

Dichas caracteristicas son las siguiensadior, aspectogustq pegajosidagdu-
rezay valoracion global del tipo de arrozDebido a la gran cantidad de variables
relevantes, el problema de la valoracion de la calidad del arroz se hace muy comple-
jo, lo que justifica la necesidad de afrontar un modelado que permita determinar la
relacion no lineal existente en el mismo.

Para ello, emplearemaos el conjunto de datos extraido de [NIT97]. Dicho conjunto
esta compuesto por 105 vectores de datos que recogen valoraciones subjetivas de las
seis variables comentadas efectuadas por expertos sobre otros tantos tipos de arroz
cultivados en Japon (como por ejemplo el Sananishiki, el Akita-Komachi, etc.). El
sistema a modelar esta basado, por tanto, en cinco variables de entrada, las cinco
caracteristicas comentadas, y una de salida, la valoracién global del tipo de arroz
estudiado. Las seis variables estan normalizadas, con lo que toman valores en el
intervalo real0, 1].

Vamos a proceder del mismo modo en que los autores hacen engiNNIT97].

En lugar de realizar una Unica particién del conjunto de datos original en un subcon-
junto de entrenamiento y otro de prueba, obtendremos varias particiones distintas de
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un modo aleatorio y consideraremos dichas particiones para generar distintos mo-
delos linguisticos en cada experimento. Al actuar de este modo evitamos que el
comportamiento del proceso de disefio esté sesgado por la particion escogida, caso
gue podria darse debido a la dimension tan pequefia que presenta el conjunto de da-
tos del que se dispone. Vamos a generar diez particiones distintas compuestas por 75
datos para entrenamiento y 30 para prueba. El tamafio empleado coincide con el que
usaron originalmente los autores. Consideraremos dos términos linguisticos en cada
variable.

El objetivo de este problema real consistia no sélo en obtener la estimacion mas
exacta posible, sino también en que el modelo obtenido finalmente fuera interpre-
table. Segun esto sdlo seria posible utilizar modelos linglisticos, sin embargo, sera
utilizado también en el MD (capitulo 1) para permitir comprobar cémo reaccionan
los sistemas aproximativos en casos como este.

C.2.5. Problemas de Distribucién de Energia Eléctrica

Abordaremos dos problemas de distribucién de energia eléctrica: la relacién de
algunas caracteristicas de ciertos pueblos con la extensién actual de la linea de ba-
ja tension contenidas en ellos y la relacion del costo de mantenimiento de la red de
media tensién instalada en ciertas ciudades con sus caracteristicas. En ambos ca-
S0s, es necesario que, ademas de gue los modelos sean nhuméricamente precisos en
el problema a resolver, que sean capaces de explicar también cdmo se calcula un
valor especifico para cierto pueblo o ciudad. Esto es, resulta interesante que estas
soluciones sean interpretables por seres humanos en cierto grado.

C.2.5.1. Estimacién de la Longitud de las Lineas de Baja Tension

Algunas veces existe la necesidad de medir la longitud de las lineas de electri-
cidad que tiene una compafiia eléctrica. Esta medida puede ser muy (til para varios
aspectos tales como la estimacion del costo de mantenimiento de la red, el cual cons-
tituy6 el principal objetivo del problema presentado en Espafia [CHS99, San97]. Las
lineas de alta y media tension pueden ser facilmente medidas, pero las de baja ten-
sibn —contenidas en ciudades o pueblos— resultan ser muy costosas de medir. Esta
clase de linea es muy intrincada y en algunos casos una compariia puede servir mas
de 10.000 pequefios nacleos. En consecuencia, es necesario determinar un método
indirecto para calcular la longitud de dichas lineas.
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Tabla C.2.: Notacién y universos de discurso de las variables consideradas para el
problema de la estimacion de la longitud de las lineas de baja tensién

Simbolo Significado Universo de discurso
X1 Numero de clientes en la poblacidn (1,320
X2 Radio de la poblacion [60, 1673329956
Y Longitud de la linea en la poblacidn [80, 7679

Por esta razon, se tuvo que encontrar una relacion entre algunas caracteristicas
de la poblacion y la longitud de la linea instalada en ella, haciendo uso de algunos
datos existentes, que pudiera ser utilizada para predecir la longitud real de la linea en
cualquier otro pueblo. En esta memoria trataremos de solucionar este problema gene-
rando diferentes clases de modelos linguisticos y difusos para determinar la relacion
desconocida. Para ello, se cuenta con la longitud de la linea medida, el nimero de
habitantes y la distancia media desde el centro de la ciudad hasta los tres clientes mas
lejanos, considerada como el radio de la poblaciéon en una muestra de 495 nlcleos
rurales [San97, San00]. En la tabla C.2 se indica el nombre y universo de discurso de
cada variable.

Para comparar los distintos métodos de derivacién considerados en la memoria,
hemos dividido la muestra en dos conjuntos compuestos por 396 y 99 ejemplos, de-
nominados de entrenamiento y de prueba, respectivamente. Consideraremos siete
términos linglisticos en cada variable.

C.2.5.2. Estimacion del Costo de Mantenimiento de la Linea de Media Tension

Estimar los costos de mantenimiento de la red eléctrica de media tensién en un
ciudad [CHS99] es un problema complejo pero, a la vez, muy interesante. Dado
gue es muy dificil obtener una medicion real, la consideracién de modelos resulta
tremendamente Util. Estas estimaciones permiten a las compafiias eléctricas justifi-
car sus gastos. Ademas, el modelo debe poder explicar como se calcula un valor
especifico para una determinada ciudad.

Nuestro objetivo sera el de relacionarcekto de mantenimientmon cuatro ca-
racteristicas determinadas aplicando las técnicas de modelado consideradas en esta
memoria (la denominacion y universo de discurso de cada variable se muestra en la
tabla C.3). Para ello disponemos de estimaciones de costos de mantenimiento basa-
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das en un modelo de una red eléctrica éptima para cada ciudad en una muestra de
1.059 ciudades.

La muestra se ha dividido al azar en dos conjuntos de 847 y 212 ejemplos, 80
y 20 por ciento del conjunto de datos completo, denominados conjunto de entrena-
miento y de prueba, respectivamente. Emplearemos cinco términos linguisticos en
cada variable.

Tabla C.3.: Notacién y universos de discurso de las variables consideradas para el
problema de mantenimiento de las lineas de media tensién

Simbolo Significado Universo de discurso

X1 Suma de las longitudes de todas las calles de [0, 11]
la ciudad

X2 | Area total de la ciudad [0,15, 8,55

X3 Area ocupada por edificios [1,64, 1425]

Xa Energia suministrada a la ciudad [1,165

Y Costo de mantenimiento de la linea de medig0, 8546030273
tension
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