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Introducci�onPlanteamientoEn la actualidad, una de las �areas de aplicaci�on m�as importantes de la Teor��a de Con-juntos Difusos y de la L�ogica Difusa [KY95, Zad65, Zim96] la componen los SistemasBasados en Reglas Difusas (SBRDs). Este tipo de sistemas constituyen una extensi�on delos Sistemas Basados en Reglas que hacen uso de la L�ogica Cl�asica puesto que empleanreglas de tipo \SI-ENTONCES" en las que los antecedentes y consecuentes est�an com-puestos por proposiciones difusas en lugar de proposiciones de la L�ogica Cl�asica. Existendistintos sistemas de este tipo dependiendo de la naturaleza de las entradas y salidas quemanejan, as�� como de la estructura de regla difusa con la que trabajan, pudiendo dis-tinguirse entre SBRDs puros, descriptivos y aproximativos de tipo Mamdani, y de tipoTSK.Una de las principales aplicaciones de los SBRDs es el modelado de sistemas, quepuede ser considerado en este campo como una aproximaci�on para modelar un sistemahaciendo uso de un lenguaje de descripci�on basado en L�ogica Difusa con predicados difu-sos. En este modelado suelen existir dos requisitos enfrentados, la precisi�on y el nivel deinterpretabilidad del modelo obtenido.Es posible distinguir dos tipos de modelado cuando se hace uso de los SBRDs: modela-do cualitativo ymodelado difuso, seg�un el requerimiento prioritario sea la interpretabilidado la precisi�on del modelo, respectivamente. El primero de ellos se realiza mediante losSBRDs descriptivos, los cuales emplean reglas difusas con variables ling�u��sticas que to-man valores en un conjunto de t�erminos con un signi�cado real, de modo que el modelocualitativo obtenido �nalmente consiste en una serie de descripciones ling�u��sticas sobreel comportamiento del sistema que est�a siendo modelado. El modelado cualitativo, encambio, se lleva a cabo mediante los SBRDs aproximativos, sistemas en los que las reglasdifusas est�an compuestas por predicados difusos sin interpretaci�on ling�u��stica, es decir, lasvariables que componen las reglas no toman como valores una serie de t�erminos ling�u��sticoscon una sem�antica asociada en forma de conjunto difuso, sino directamente un conjuntodifuso.Para obtener un SBRD de cualquiera de los tipos anteriores es necesario llevar a cabouna serie de tareas de dise~no, englobadas principalmente en dos grupos:



10 Introducci�on� El dise~no del Sistema de Inferencia, elemento del SBRD que lleva a cabo el procesode inferencia difuso.� La generaci�on de la base de reglas difusas que contiene la informaci�on empleada porel sistema para proporcionar una salida ante una entrada determinada.Esta segunda tarea es complicada de llevar a cabo cuando no existe un experto capaz dedeterminar la estructura de la base de reglas difusas y su realizaci�on requiere, en muchoscasos, el empleo de t�ecnicas autom�aticas de aprendizaje que generen la base a partir de lainformaci�on num�erica disponible sobre el problema a resolver.En los �ultimos a~nos, se han desarrollado una gran cantidad de m�etodos de aprendizajeautom�atico que tratan de afrontar la generaci�on de la base de reglas difusas a partir de lainformaci�on num�erica disponible y haciendo uso de las t�ecnicas m�as variadas. Una granparte de estos procesos presentan una serie de inconvenientes tales como el hecho de quedesperdician la informaci�on experta disponible o que solamente permiten el dise~no de untipo concreto de SBRD.Debido a estas razones, parece adecuado el desarrollo de una metodolog��a general quepermita la generaci�on autom�atica de la base de reglas difusas en el caso en el que �estasno puedan ser obtenidas directamente a partir de la informaci�on experta existente. Estametodolog��a deber��a posibilitar la creaci�on de procesos de aprendizaje autom�atico quepermitan dise~nar SBRDs de todos los tipos existentes y que aprovechen la informaci�onexperta disponible para mejorar la de�nici�on de la base de reglas difusas. Adem�as, sedeber��a establecer una estructura gen�erica y una serie de recomendaciones de dise~no quesean, a la vez, lo su�cientemente exibles como para que el construir procesos concretosde aprendizaje a partir de las mismas sea sencillo y lo su�cientemente robustas como paraque dichos procesos permitan el dise~no de SBRDs que presenten buen comportamiento.Por otro lado, la combinaci�on de la L�ogica Difusa y los Algoritmos Evolutivos ha obte-nido unos resultados muy prometedores en los �ultimos a~nos [CHL96b, CHL97a, CHL97b,HV96, Ped97, SSZ97, Tet95]. La de�nici�on autom�atica de un Sistema Difuso puede serafrontada como un proceso de optimizaci�on o de b�usqueda y los Algoritmos Evolutivos(AEs) [B�ac96], en particular los Algoritmos Gen�eticos [Gol89, Hol75, Mic96], est�an consi-derados actualmente como la t�ecnica de b�usqueda global m�as conocida y empleada. Estetipo de algoritmos presentan la capacidad de explorar y explotar espacios de b�usquedacomplejos, lo que les permite obtener soluciones muy pr�oximas a la �optima en dichos espa-cios. Adem�as, la codi�caci�on gen�etica que emplean les permite incorporar conocimientoa priori de una forma muy sencilla y aprovecharlo para guiar la b�usqueda. Todas estasrazones han incrementado el empleo de este tipo de algoritmos para el dise~no de SistemasDifusos a lo largo de los �ultimos a~nos, lo que ha dado lugar a la creaci�on de los SistemasDifusos Evolutivos [CH95, HM97].Un Sistema Difuso Evolutivo es un m�etodo de dise~no autom�atico de Sistemas Difusosbasado en AEs. Dentro de este gran grupo, los m�as conocidos y estudiados son losSistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos (SBRDEs) [CH95, GH97, HM97], en los



Introducci�on 11que se hace uso de los AEs para obtener de un modo autom�atico la totalidad o una partede la base de reglas difusas del SBRD. Existen distintos tipos seg�un que la tarea de dise~noque lleven a cabo sea la de�nici�on de las funciones de pertenencia de los conjuntos difusosde las reglas, la obtenci�on de las propias reglas o ambas.ObjetivosEl objetivo de esta memoria es presentar una metodolog��a para la obtenci�on de procesosevolutivos de aprendizaje autom�atico de bases de reglas difusas que sea lo su�cientementegeneral como para permitir el dise~no de SBRDs de cualquier tipo de un modo e�ciente ysencillo, en la l��nea indicada anteriormente. Adem�as, nos planteamos emplear el modeloevolutivo de aprendizaje propuesto para construir una serie de SBRDEs concretos quepermitan dise~nar SBRDs de todas las clases existentes.Este objetivo general se descompone en varios objetivos particulares que se comentana continuaci�on:1. Hacer un an�alisis en profundidad de los distintos aspectos b�asicos relacionados conlos SBRDEs. Puesto que el objetivo �nal es el dise~no de una metodolog��a general quepermita la obtenci�on de SBRDEs, debemos poner especial atenci�on en los siguientesaspectos:� Analizar la resoluci�on del problema fundamental que aparece en los SBRDEs,el problema de cooperaci�on-competici�on, consistente en hallar la forma m�as ade-cuada para conseguir que la competici�on inducida por el AE permita generarbases de reglas difusas cuyas reglas cooperen de un modo adecuado para pro-porcionar una respuesta correcta ante cualquier entrada que reciba el sistema.� Estudiar los tres enfoques evolutivos de aprendizaje de Sistemas Basados enReglas existentes: el enfoque Michigan, el enfoque Pittsburgh y el enfoque deAprendizaje Iterativo de Reglas, con objeto de analizar las ventajas e incon-venientes que presentan as�� como de estimar el grado de di�cultad asociadoal problema de cooperaci�on-competici�on cuando se considera alguno de estosenfoques en el dise~no de un SBRDE.� Determinar cu�ales son las tareas de dise~no que es necesario desarrollar paraconstruir un SBRDE y cu�al es el mejor modo de llevarlas a cabo.2. Dise~nar un paradigma evolutivo de aprendizaje autom�atico de bases de reglas difu-sas. Este modelo debe ser lo su�cientemente exible, robusto y general como paraposibilitar la creaci�on de procesos de aprendizaje autom�atico con un buen funciona-miento que permitan dise~nar SBRDs de todos los tipos existentes y que hagan unuso adecuado de la informaci�on experta disponible para mejorar la de�nici�on de labase de reglas difusas.



12 Introducci�on3. Dise~nar un SBRDE para el aprendizaje autom�atico de Bases de Conocimiento des-criptivas de tipo Mamdani. Nos proponemos hacer uso de la metodolog��a propuestapara obtener un SBRDE que pueda ser empleado en tareas de modelado cualitativo.Dicho proceso evolutivo de aprendizaje deber�a permitir el dise~no de SBRDs descrip-tivos de tipo Mamdani que mantengan el nivel de descripci�on asociado a este tipode sistemas al mismo tiempo que aumenten la precisi�on.4. Construir SBRDEs para el aprendizaje de Bases de Reglas Difusas aproximativasde tipo Mamdani. Dichos SBRDEs deber�an afrontar la generaci�on de una Base deReglas Difusas aproximativa al completo, es decir, el aprendizaje autom�atico de lasreglas difusas y de las funciones de pertenencia manejadas en las mismas. Estosprocesos evolutivos de aprendizaje ser�an adecuados para su aplicaci�on en problemascomplejos de modelado difuso en los que un modelo cualitativo no permite obtenerel nivel de precisi�on deseado.5. Dise~nar un SBRDE para el aprendizaje de Bases de Conocimiento de tipo TSK: Conobjeto de completar todos los tipos de SBRDs existentes, pretendemos construir unproceso evolutivo de aprendizaje para el dise~no de SBRDs de tipo TSK. Debido a laestructura de regla empleada por el SBRD considerado, en la que el consecuente noes interpretable, el �area de aplicaci�on de este �ultimo proceso ser�an aquellos problemasde modelado en los que el �unico requisito sea la precisi�on del modelo generado.6. Estudiar el comportamiento de los SBRDEs obtenidos en la resoluci�on de una seriede problemas de modelado con distintos requerimientos.ResumenLa presente memoria est�a organizada en siete cap��tulos, una secci�on de "ComentariosFinales"y tres ap�endices. A continuaci�on resumimos brevemente los contenidos de cadauno de ellos:En el cap��tulo 1 introduciremos las nociones b�asicas de los SBRDs, describiendo losdistintos tipos existentes, su composici�on y funcionamiento, analizando detenidamente lastareas de dise~no que es necesario llevar a cabo para obtenerlos.En el cap��tulo 2 nos centraremos en el estudio de los Sistemas Basados en ReglasDifusas Evolutivos. Introduciremos brevemente los tipos de AEs m�as empleados, analiza-remos su aplicaci�on cl�asica al aprendizaje de Sistemas Basados en Reglas y estudiaremosdetalladamente los SBRDEs, presentando los tipos existentes y la problem�atica de dise~noasociada, as�� como unos cuantos ejemplos.En el cap��tulo 3 presentaremos la metodolog��a evolutiva de aprendizaje de bases dereglas difusas propuesta. En dicho cap��tulo sentaremos las bases de este modelo, quetendr�a en cuenta las caracter��sticas principales de los dos elementos considerados en elproceso de dise~no (el sistema a dise~nar, el SBRD, y la t�ecnica utilizada para llevar a cabo



Introducci�on 13dicho dise~no, el AE) para resolver del modo m�as adecuado el problema de cooperaci�on-competici�on y para re�nar al m�aximo la de�nici�on de las bases de reglas difusas obtenidas.En el cap��tulo 4 introduciremos un SBRDE para el aprendizaje de Bases de Conoci-miento de SBRDs descriptivos de tipo Mamdani, el cual trabajar�a sobre una estructuraespecial de base de reglas difusas que permitir�a mejorar el grado de precisi�on del sistemaal mismo tiempo que se mantiene un nivel de descripci�on aceptable. Al �nal del cap��tulomostraremos los resultados obtenidos por el proceso propuesto en una serie de aplicacio-nes de modelado cualitativo, presentadas en el Ap�endice A, y lo compararemos con otrosSBRDEs pertenecientes a la misma familia.En el cap��tulo 5 presentaremos dos SBRDEs para el aprendizaje de Bases de ReglasDifusas aproximativas de tipo Mamdani con una �losof��a de generaci�on de reglas distinta,basadas respectivamente en una sem�antica libre restringida o no restringida. Este hechodar�a lugar a que cada uno de ellos sea m�as adecuado para un problema de modelado difusoconcreto en funci�on de la complejidad del sistema que se desee modelar. Al t�ermino de estecap��tulo estudiaremos tambi�en el comportamiento de ambos SBRDEs en las aplicacionescomentadas y los compararemos con otros dos SBRDEs de caracter��sticas similares.En el cap��tulo 6 introduciremos el �ultimo de los SBRDEs construido a partir de lametodolog��a evolutiva de aprendizaje propuesta en el cap��tulo 3. En este caso, el procesoevolutivo de aprendizaje presentado permitir�a el dise~no de SBRDs de tipo TSK. Al igualque en los dos cap��tulos anteriores, una vez presentado el propio SBRDE, se estudiar�a sucomportamiento en una serie de aplicaciones y se comparar�a con otro SBRDE incluido enla misma familia.En el cap��tulo 7 recogeremos una serie de aplicaciones reales, dos pertenecientes alcampo de la ingenier��a el�ectrica y una al de la valoraci�on de la calidad de las comidas,que nos permitir�an estudiar el comportamiento de los cuatro SBRDEs propuestos en lostres cap��tulos anteriores. Puesto que los requisitos a satisfacer y la complejidad de lossistemas a modelar son distintos en cada caso, estos problemas de modelado constituyenuna buena herramienta para comparar el comportamiento de distintos tipos de modelosdifusos en su resoluci�on.Posteriormente, incluiremos un apartado de "Comentarios �nales", que resumir�a losresultados obtenidos en esta memoria y presentar�a algunas conclusiones sobre �estos, ytres ap�endices, dedicados respectivamente a describir las aplicaciones consideradas paralos problemas de modelado cualitativo y difuso afrontados en los cap��tulos 4, 5 y 6, y aintroducir dos m�etodos inductivos de generaci�on de reglas difusas utilizados para construirdistintos SBRDEs empleados en dichos cap��tulos. Finalizaremos la memoria con unarecopilaci�on bibliogr�a�ca que recoger�a las contribuciones m�as destacadas en la materiaestudiada.
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Cap��tulo 1Sistemas Basados en Reglas DifusasEn la actualidad, una de las �areas de aplicaci�on m�as importantes de la Teor��a de Con-juntos Difusos y de la L�ogica Difusa, enunciadas por Zadeh en 1965 [Zad65], la componenlos Sistemas Basados en Reglas Difusas (SBRDs). Este tipo de sistemas constituyen unaextensi�on de los Sistemas Basados en Reglas que hacen uso de la L�ogica Cl�asica puestoque emplean reglas de tipo \SI-ENTONCES" en las que los antecedentes y consecuentesest�an compuestos por proposiciones difusas en lugar de proposiciones de la L�ogica Cl�asica.En un sentido muy general, un SBRD es un Sistema Basado en Reglas en el quela L�ogica Difusa puede ser empleada tanto como herramienta para representar distintasformas de conocimiento sobre el problema a resolver, como para modelar las interaccionesy relaciones existentes entre las variables del mismo. La principal aplicaci�on de estossistemas inteligentes es el modelado difuso de sistemas [BD95, Ped96, SY93], puesto queexiste una amplia gama de sistemas reales en los que, debido a su nivel de complejidad oimprecisi�on, las herramientas cl�asicas no permiten obtener buenos resultados. Los SBRDsse han aplicado con �exito a una gran cantidad de problemas reales a lo largo de los �ultimosa~nos [BD95, DHR93, GT95, Hir93, Ped96, Wan94].El modelado difuso de sistemas se puede considerar como una v��a para modelar unsistema haciendo uso de un lenguaje de descripci�on basado en L�ogica Difusa con predicadosdifusos [SY93]. Tal y como veremos a lo largo de este cap��tulo, empleando distintos tiposde SBRDs es posible llevar a cabo distintos tipos de modelado, dependiendo del grado dedescripci�on y precisi�on que deseemos presente el modelo obtenido. Estos dos requisitos, elgrado en el cual es interpretable el modelo por el ser humano y el grado en que ese modeloaproxima al sistema real, suelen estar enfrentados. Como ya indicaba Zadeh en su principiode incompatibilidad [Zad73], cuando la complejidad de un problema aumenta, nuestracapacidad para describirlo en t�erminos precisos disminuye. De este modo, aunque el usode t�ecnicas basadas en L�ogica Difusa, concretamente de los SBRDs, nos permite afrontar elmodelado de sistemas que est�an envueltos en una cierta imprecisi�on, obteniendo un modelocualitativo claramente interpretable por el ser humano, muchas veces el rendimiento delmodelo obtenido no es el deseado y preferimos perder en la claridad de descripci�on para



16 Sistemas Basados en Reglas Difusasganar en el rendimiento global del modelo. La decisi�on entre cu�an interpretable y cu�anpreciso debe ser el modelo a obtener suele depender de las necesidades que se tengan parael problema concreto.La L�ogica Difusa posee herramientas que permiten obtener distintos tipos de modelosdifusos seg�un deseemos que predomine la interpretabilidad o la precisi�on en los mismos.De esta forma, es posible distinguir dos tipos de modelado cuando se trabaja en estecampo: modelado cualitativo y modelado difuso [SY93]:� El primero de ellos se realiza mediante los SBRDs descriptivos, los cuales empleanreglas difusas con variables ling�u��sticas que toman valores en un conjunto de t�erminoscon un signi�cado real, de tal modo que el modelo cualitativo �nalmente obtenidoforma un modelo difuso generalizado que consiste en una serie de descripcionesling�u��sticas sobre el comportamiento del sistema que est�a siendo modelado. En esteprimer tipo de modelado, la interpretabilidad del modelo es la nota predominante.Como se indica en [SY93], las ideas b�asicas de este tipo de modelado ya aparec��anen los primeros trabajos de Zadeh [Zad73].� El segundo tipo de modelado, en cambio, se lleva a cabo mediante los SBRDs apro-ximativos. En este tipo de sistemas, las reglas difusas est�an compuestas por pre-dicados difusos sin ninguna interpretaci�on ling�u��stica, es decir, las variables quecomponen las reglas no toman como valores una serie de t�erminos ling�u��sticos conuna sem�antica asociada en forma de conjunto difuso, sino directamente un conjuntodifuso. En este tipo de modelado basado en reglas difusas se asume que la me-ta principal es la precisi�on en el modelado del comportamiento del sistema realy se hace uso de la potencialidad de los SBRDs como aproximadores universales[Buc93, Cas95, Cas96, Kos92, Wan92] y no tanto de su capacidad para represen-tar el conocimiento en forma de reglas ling�u��sticas. A�un as��, el modelo obtenidoseguir�a presentando un cierto nivel de interpretabilidad que provendr�a del hecho deestar compuesto por un SBRD; siempre ser�a posible determinar qu�e reglas han ac-tuado ante una determinada entrada y, gracias a ello, se podr�a estudiar localmenteel comportamiento del modelo.En este cap��tulo, vamos a introducir las nociones b�asicas de los SBRDs, describiendolos distintos tipos existentes, su composici�on y funcionamiento, y analizando las tareasde dise~no que es necesario llevar a cabo para obtenerlos. Dedicaremos una secci�on alestudio de las aplicaciones en las que pueden ser empleados, principalmente el modeladoy el control difuso. No entraremos, sin embargo, en los principios b�asicos de la L�ogicaDifusa, que pueden ser consultados en [KY95, Zim96].



Tipos de Sistemas Basados en Reglas Difusas 171.1 Tipos de Sistemas Basados en Reglas DifusasEn la literatura especializada se suele distinguir entre tres tipos de SBRDs seg�un laforma que presentan las reglas difusas que emplean y seg�un el tipo de entradas y salidasque manejan [Wan94]. Describiremos dichos tipos en las secciones siguientes.1.1.1 Sistemas Basados en Reglas Difusas PurosLa estructura b�asica de un SBRD de este primer tipo se recoge en la �gura 1.1. Estossistemas reciben como entrada y devuelven como salida conjuntos difusos. Al no tenerque efectuar ninguna transformaci�on sobre las entradas o las salidas, est�an formados pordos componentes principales: una Base de Conocimiento, que almacena el conocimientodisponible sobre el problema en forma de reglas ling�u��sticas de tipo \SI-ENTONCES",y un Sistema de Inferencia, encargado de llevar a cabo el proceso de inferencia sobrelas entradas haciendo uso de la informaci�on almacenada en la Base de Conocimiento(describiremos este proceso en la siguiente secci�on).
Sistema de Inferencia

Difusa
Base de Conocimiento

entrada
X difusa

salida
Y difusaFigura 1.1. Estructura b�asica de un Sistema Basado en Reglas Difusas puroLas reglas ling�u��sticas empleadas presentan la siguiente forma en el caso de trabajarcon sistemas con m�ultiples entradas y una �unica salida:Si X1 es A1 y ::: y Xn es An entonces Y es B;donde Xi e Y son variables ling�u��sticas de entrada y salida respectivamente, y los Ai y Bson etiquetas ling�u��sticas asociadas con conjuntos difusos que determinan su sem�antica.Los SBRDs puros constituyen el modelo esencial de Sistema Difuso, un marco detrabajo general en el cual se cuanti�ca la informaci�on ling�u��stica procedente de los expertos



18 Sistemas Basados en Reglas Difusashumanos y se emplean los principios de la L�ogica Difusa para hacer un uso sistem�atico deesa informaci�on. Este tipo de SBRDs constituye la derivaci�on natural de las ideas inicialesde Zadeh [Zad73]. Su principal inconveniente es el hecho de que las entradas y salidassean conjuntos difusos, puesto que en la gran mayor��a de los sistemas de ingenier��a lasentradas y salidas que se manejan son n�umeros reales. Para evitar este problema, Takagiy Sugeno, por un lado, y Mamdani, por otro, propusieron otros dos tipos de SBRDs quetrabajan con este tipo de entradas y salidas.1.1.2 Sistemas Basados en Reglas Difusas de tipo Takagi-SugenoEn lugar de trabajar con reglas difusas del tipo introducido en la secci�on anterior, Takagiy Sugeno [TS85] propusieron un nuevo modelo de SBRD que empleaba reglas en lasque el antecedente estaba constituido por variables ling�u��sticas o difusas y el consecuenterepresentaba una funci�on de las variables de entrada. La forma m�as general de este tipode reglas es la que mostramos a continuaci�on, en la que el consecuente constituye unacombinaci�on lineal de las variables contenidas en el antecedente:Si X1 es A1 y : : : y Xn es An entonces Y = p1 �X1 + : : :+ pn �Xn + p0;donde Xi son las variables de entrada del sistema, Y es la variable de salida y los pi sonpar�ametros reales. En lo que respecta a los Ai, pueden ser bien etiquetas ling�u��sticasasociadas con conjuntos difusos en el caso en que las Xi sean variables ling�u��sticas, o bienconjuntos difusos en el caso en que �estas sean directamente variables difusas. Este tipo dereglas suelen denominarse reglas difusas de tipo TSK, en alusi�on a sus creadores [TS85].La salida de un SBRD TSK que emplee una Base de Conocimiento formada por mreglas de este tipo se obtiene como la media ponderada de las salidas individuales aportadaspor cada regla, Yi, i = 1 : : : m, del siguiente modo:Pmi=1 hi � YiPmi=1 Yi ;donde hi = T (A1(x1); : : : ; An(xn)) es el grado de emparejamiento entre la parte antece-dente de la regla i y las entradas actuales al sistema, x = (x1; : : : ; xn). T es un operadorde conjunci�on que se modela mediante una t-norma.De este modo, tal y como enuncian sus creadores en [TS85], este SBRD se basa enla divisi�on del espacio de entrada (uni o multidimensional) en varios subespacios difusos(uni o multidimensionales) y en de�nir una relaci�on de entrada-salida lineal en cada unode dichos subespacios. En el proceso de inferencia, se combinan estas relaciones parcialesen el modo comentado para as�� obtener la relaci�on global de entrada-salida, teniendo encuenta la dominancia de las relaciones parciales en sus respectivas �areas de aplicaci�on yel conicto que se presenta en las zonas en las que existe solapamiento.
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Base de reglas
difusas TSK Media ponderadaHi, Yi

entrada
x real

salida
y realFigura 1.2. Estructura b�asica de un Sistema Basado en Reglas Difusas TSKEn la �gura 1.2 se muestra una representaci�on gr�a�ca de este segundo tipo de SBRDs.Los SBRDs TSK han sido aplicados con �exito a una gran cantidad de problemas pr�acticos.La ventaja principal de estos sistemas es el hecho de presentar una ecuaci�on del sistemacompacta que permite estimar los par�ametros pi empleando m�etodos cl�asicos, lo que fa-cilita su dise~no. Sin embargo, el mayor inconveniente que tienen asociado est�a tambi�enrelacionado con la forma de los consecuentes de las reglas, que al no ser difusos, provocanque el sistema no constituya un marco de trabajo natural para representar el conocimien-to experto. Es posible integrar conocimiento experto en estos SBRDs efectuando unapeque~na modi�caci�on sobre el consecuente de la regla: cuando un experto aporta un reglaling�u��stica con consecuente Y es B, se sustituye dicho consecuente por Y = p0, donde p0toma como valor el punto modal del conjunto difuso asociado a la etiqueta B. Este tipode reglas se suelen denominar reglas TSK simpli�cadas o de orden cero. Aun as��, no sepueden emplear muchos de los principios de la L�ogica Difusa en este tipo de sistemas (porejemplo, emplear la potencialidad del Razonamiento Aproximado).En lo que respecta al tipo de modelado que es posible llevar a cabo, los SBRDs TSKconstituyen un punto intermedio entre el cualitativo y el difuso. En el caso en que losantecedentes de las reglas est�en compuestos por variables ling�u��sticas, los SBRDs TSKcombinan un grado de descripci�on aceptable (aunque no sea posible interpretar la acci�onque se lleva a cabo, es posible determinar ling�u��sticamente de un modo claro cuandodicha acci�on es aplicada) con un grado de precisi�on superior al que se puede obtener conun consecuente difuso. En cambio, en el caso en que las variables que conforman losantecedentes sean difusas y no ling�u��sticas, es claro que el SBRD se reduce a un modelodifuso que persigue la precisi�on como caracter��stica primordial.1.1.3 Sistemas Basados en Reglas Difusas de tipo MamdaniEl segundo tipo de SBRD que trabaja con entradas y salidas reales fue propuesto porMamdani [Mam74], el cual fue capaz de plasmar las ideas preliminares de Zadeh [Zad73]en el primer SBRD tangible en una aplicaci�on de control. Este tipo de Sistemas Difusos,los m�as utilizados desde aquella fecha, se conocen tambi�en por el nombre de SBRDs conFuzzi�cador y Defuzzi�cador o, m�as com�unmente, por el de controladores difusos (nombreque ya acu~n�o Mamdani en sus primeros trabajos [MA75]), ya que su aplicaci�on principalha sido hist�oricamente el control de sistemas.



20 Sistemas Basados en Reglas DifusasLos SBRDs de tipo Mamdani son una translaci�on directa de los SBRDs puros al campode la ingenier��a. De este modo, mantienen tanto el formato de regla difusa como la estruc-tura b�asica de los sistemas puros, con lo que siguen empleando un Sistema de Inferenciaque efect�ua el Razonamiento Difuso, teniendo en cuenta la informaci�on contenida en unaBase de Conocimiento. La �unica novedad que presentan es la adici�on de dos nuevos com-ponentes que dotan al sistema con la capacidad de manejar entradas y salidas reales enlugar de difusas: los Interfaces de Fuzzi�caci�on y Defuzzi�caci�on.
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Base de ConocimientoFigura 1.3. Estructura b�asica de un Sistema Basado en Reglas Difusas de tipo MamdaniLa �gura 1.3 muestra la estructura general de los SBRDs de tipo Mamdani. Tal ycomo comentaremos en la siguiente secci�on, en la que se estudiar�a detenidamente cadauno de los componentes de este tipo de sistemas, el Interfaz de Fuzzi�caci�on establece unaaplicaci�on entre valores precisos en el dominio U de las entradas del sistema y conjuntosdifusos de�nidos sobre el mismo universo de discurso. El Interfaz de Defuzzi�caci�on, encambio, realiza la operaci�on inversa estableciendo una aplicaci�on entre conjuntos difusosde�nidos en el dominio V de las salidas y valores precisos de�nidos en el mismo universo.El SBRD de tipo Mamdani presenta una serie de caracter��sticas muy interesantes.Por un lado, puede ser empleado en aplicaciones reales de ingenier��a, puesto que manejaentradas y salidas reales. Por otro, proporciona un marco natural para incluir conocimientoexperto en forma de reglas ling�u��sticas y permite combinar �este de un modo muy sencillocon reglas obtenidas a partir de conjuntos de datos que reejen el comportamiento delsistema. Por �ultimo, presenta una mayor libertad a la hora de elegir los Interfaces deFuzzi�caci�on y Defuzzi�caci�on, as�� como el Sistema de Inferencia, de modo que permitedise~nar el SBRD m�as adecuado para un problema concreto. Analizaremos estas cuestionesen secciones posteriores de este mismo cap��tulo.Con respecto al tipo de modelado que llevan a cabo, los SBRDs de tipo Mamdanifueron inicialmente pensados para realizar un modelado cualitativo. Las reglas difusasest�an formadas por variables ling�u��sticas de entrada y salida que toman valores dentro deun conjunto de t�erminos con un signi�cado en el mundo real. De este modo, cada regla esuna descripci�on de una condici�on-acci�on que puede ser interpretada por un ser humano.Desafortunadamente, tal y como coment�abamos en la Introducci�on de este cap��tulo, losmodelos cualitativos obtenidos mediante SBRDs de tipo Mamdani tienen la desventaja deser menos exactos que los modelos difusos cuando se trabaja con sistemas que presentan



Tipos de Sistemas Basados en Reglas Difusas 21un nivel de complejidad alto. Este hecho se debe a ciertos problemas relacionados conla estructura de las reglas difusas que emplean. En [Bas94], se analizan detenidamenteestos problemas y se llega a la conclusi�on de que la estructura de regla difusa de tipo\SI-ENTONCES" basada en el manejo de variables ling�u��sticas presenta las siguienteslimitaciones relacionadas con el empleo de este tipo de variables:1. Se da una falta de exibilidad en el SBRD debido a la forma tan r��gida en la que separticionan los espacios de entrada y salida.2. No existe una distinci�on clara entre el conocimiento experto y la de�nici�on de lasvariables ling�u��sticas incluidas en las reglas difusas.3. Cuando las variables de entrada del sistema dependen unas de otras, es muy com-plicado obtener una partici�on difusa adecuada de los espacios de entrada.4. El tama~no de la Base de Conocimiento depende directamente del n�umero de varia-bles y t�erminos ling�u��sticos que existan en el sistema. La obtenci�on de un SBRDpreciso necesita de un aumento signi�cativo en la granularidad, es decir, de la intro-ducci�on de nuevos t�erminos ling�u��sticos. Este aumento de la granularidad produceun crecimiento desmesurado del n�umero de reglas, lo que puede provocar que elsistema pierda la capacidad de ser interpretable por el ser humano. Adem�as, en lamayor��a de los casos, ser��a posible obtener un Sistema Difuso equivalente con unn�umero mucho menor de reglas si no se estuviese tan sujeto al particionamiento tanr��gido efectuado sobre el espacio de entrada.Debido a esta serie de problemas, que provocan que el SBRD obtenido no presenteel grado de precisi�on deseado, en los �ultimos a~nos ha surgido una nueva variante de losSBRDs de tipo Mamdani, que antepone la precisi�on del sistema obtenido a su interpreta-bilidad. Este tipo de sistemas se denominan habitualmente SBRDs aproximativos de tipoMamdani [BD95, CH95, CH97c, Koc96], en contraposici�on a los que siguen la estructuracl�asica que se pueden nombrar como SBRDs descriptivos de tipo Mamdani. Obviamente,la aplicaci�on principal de los SBRDs aproximativos es el modelado difuso de sistemas.La estructura de un SBRD aproximativo es pr�acticamente la misma que la de undescriptivo, es decir, la que mostr�abamos en la �gura 1.3. La �unica diferencia radica enel tipo de reglas que se emplean en la Base de Conocimiento. En este caso, dichas reglasno manejan variables ling�u��sticas sino, directamente, variables difusas. As��, la estructurade las reglas difusas consideradas por los sistemas aproximativos es la siguiente:Si X1 es A1 y ::: y Xn es An entonces Y es B;donde el �unico cambio que se produce con respecto a la estructura de regla empleadaen los SBRDs puros y descriptivos de tipo Mamdani, es el hecho de que las variables de



22 Sistemas Basados en Reglas Difusasentrada Xi y la de salida Y son variables difusas en lugar de ling�u��sticas y, por tanto, losAi y B son conjuntos difusos sin interpretaci�on directa en lugar de etiquetas ling�u��sticas.Por lo tanto, este tipo de sistemas no necesitan del empleo de una Base de Datos quealmacene los t�erminos ling�u��sticos existentes y los conjuntos difusos que determinan lasem�antica asociada a los mismos. En este caso, la Base de Conocimiento empleada en losSBRDs de los tipos anteriores, que estaba compuesta por la Base de Datos comentaday por una Base de Reglas Ling�u��sticas, queda reducida a una Base de Reglas Difusasformada por un conjunto de reglas que presentan la �ultima estructura mostrada en lacual cada regla individual contiene la sem�antica que la describe. La �gura 1.4 representagr�a�camente este hecho.
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b) Base de Reglas DifusasFigura 1.4. Comparaci�on gr�a�ca entre una Base de Conocimiento descriptiva y una Basede Reglas Difusas aproximativaFinalizaremos esta secci�on, matizando un poco m�as la idea comentada sobre el grado deprecisi�on que es posible alcanzar mediante el empleo de los SBRDs aproximativos de tipoMamdani. Puesto que el nivel de interacci�on existente entre los conjuntos difusos incluidosen reglas vecinas contenidas en la Base de Reglas Difusas aproximativa es variable ydepende de cada pareja de reglas concreta, este tipo de sistemas son muy adecuados paratrabajar con problemas complejos en los que peque~nos cambios en las entradas tienenasociados grandes cambios en las salidas. Es al afrontar este tipo de problemas cuando losSBRDs aproximativos de tipo Mamdani son m�as precisos que los descriptivos del mismotipo.En cambio, esta caracter��stica representa un desventaja en problemas sencillos y loser�a tanto m�as cuantas m�as reglas contenga la Base de Reglas Difusas. En este caso,existir�an m�as interacciones entre las reglas difusas y los niveles de interacci�on ser�an m�asvariados y precisamente, para obtener buenos resultados en problemas de baja complejidad



An�alisis de las Componentes de los Sistemas Basados en Reglas Difusas de tipo Mamdani 23es necesario un nivel de interacci�on �jo y constante. Por esta raz�on, es mejor el usode SBRDs descriptivos ya que consideran unas particiones difusas globales que de�nenla sem�antica de todos los t�erminos empleados en las reglas ling�u��sticas de la Base deConocimiento.1.2 An�alisis de las Componentes de los Sistemas Basa-dos en Reglas Difusas de tipo MamdaniRepasando los conceptos introducidos en la secci�on anterior, un SBRD de tipo Mam-dani est�a formado por las siguientes componentes:� una Base de Conocimiento o de Reglas Difusas, que contiene las reglas ling�u��sti-cas o difusas, seg�un sea el sistema descriptivo o aproximativo, las cuales gu��an elcomportamiento del mismo,� un Interfaz de Fuzzi�caci�on, que se encarga de transformar los datos de entradaprecisos en valores manejables en el proceso de razonamiento difuso, es decir, enalg�un tipo de conjunto difuso,� un Sistema de Inferencia, que emplea estos valores y la informaci�on contenida en labase para llevar a cabo dicho proceso, y� un Interfaz de Defuzzi�caci�on, que transforma la acci�on difusa resultante del procesode inferencia en una acci�on precisa que constituye la salida global del SBRD.Analizaremos detenidamente cada una de estas componentes en las secciones siguientes.1.2.1 La Base de Conocimiento o Base de Reglas DifusasLa Base de Conocimiento o de Reglas Difusas es la parte esencial del SBRD debido a quelas tres componentes restantes del sistema se ocupan de interpretar las reglas contenidas enella y hacerlas manejables en problemas concretos. Tal y como coment�abamos en la secci�onanterior, la componente que almacena estas reglas se denomina Base de Conocimiento(BC) o Base de Reglas Difusas (BRD) seg�un el SBRD sea descriptivo o aproximativo.En el primero de los casos, es decir, en los SBRDs descriptivos, la BC est�a formada asu vez por dos componentes distintos: la Base de Reglas Ling�u��sticas y la Base de Datos:



24 Sistemas Basados en Reglas Difusas� La Base de Reglas Ling�u��sticas (BRL) est�a formada por un conjunto de reglasling�u��sticas de tipo \SI-ENTONCES" que, en el caso de SBRDs con m�ultiples en-tradas y una �unica salida, presentan la estructura introducida en la secci�on 1.1.1:Si X1 es A1 y ::: y Xn es An entonces Y es B;donde Xi e Y son variables ling�u��sticas de entrada y salida respectivamente, y los Aiy B son etiquetas ling�u��sticas asociadas a dichas variables. La BRL est�a compuestapor una serie de reglas de este tipo unidas por el operador adem�as, lo que indica,como veremos en la secci�on siguiente, que todas ellas pueden dispararse ante unaentrada concreta.La estructura de una regla ling�u��stica puede ser m�as general si se emplea otro co-nectivo, en lugar del y, para relacionar las variables de entrada en el antecedentepero en trabajos como [Wan94] se demuestra que la estructura de la regla mostradaes lo su�cientemente general como para incluir otras. Debido a este hecho y a susimplicidad, este tipo de reglas son las m�as empleadas en la literatura especializada.� La Base de Datos (BD) contiene la de�nici�on de los conjuntos difusos asociados alos t�erminos ling�u��sticos empleados en las reglas de la BRL, as�� como los valores delos factores de escala que efect�uan las transformaciones necesarias para trasladar losuniversos de discurso en los que est�an de�nidos dichos conjuntos difusos a aquellosen los que se de�nen las variables de entrada y salida del sistema.En los sistemas aproximativos, sin embargo, esta �ultima componente no es necesariapuesto que las variables que se emplean en las reglas no son ling�u��sticas sino difusas. Laraz�on es obvia puesto que, al tomar cada variable como valor un conjunto difuso distintopara cada regla y no una etiqueta ling�u��stica, no tiene sentido establecer una relaci�on entreetiquetas y conjuntos difusos. En este tipo de sistemas, la BC queda reducida a una BRDcompuesta por un conjunto de reglas difusas aproximativas, del tipo introducido en lasecci�on 1.1.3, conectadas entre si mediante el operador adem�as.1.2.2 El Interfaz de Fuzzi�caci�onEl Interfaz de Fuzzi�caci�on es una de las dos componentes que permite al SBRD de tipoMamdani trabajar con entradas y salidas reales. Su tarea es establecer una aplicaci�onque haga corresponder cada valor preciso del espacio de entrada con un conjunto difusode�nido en el universo de discurso de dicha entrada. As��, el Interfaz de Fuzzi�caci�ontrabaja del siguiente modo: A0 = F (x0);



An�alisis de las Componentes de los Sistemas Basados en Reglas Difusas de tipo Mamdani 25donde x0 es un valor preciso de entrada al SBRD de�nido en el universo de discurso U, A0es un conjunto difuso de�nido sobre el mismo dominio y F es un operador de fuzzi�caci�on.Principalmente, existen dos posibilidades para la elecci�on de F :1. Fuzzi�caci�on puntual: A0 se construye como un conjunto difuso puntual con soportex0, es decir, con la siguiente funci�on de pertenencia:A0(x) = ( 1; si x = x00; en otro caso2. Fuzzi�caci�on no puntual o aproximada: En este caso, A0(x0) = 1 y el grado depertenencia de los valores restantes deU va disminuyendo seg�un se alejan �estos de x0.Este segundo tipo de operador de fuzzi�caci�on permite el empleo de distintos tiposde funciones de pertenencia. Por ejemplo, en el caso de una funci�on de pertenenciatriangular, se puede emplear el siguiente:A0(x) = ( 1� jx�x0j� ; si jx� x0j � �0; en otro casoLa primera de ellas es habitualmente la m�as empleada debido a su sencillez.1.2.3 El Sistema de InferenciaEl Sistema de Inferencia es la componente encargada de llevar a cabo el proceso de in-ferencia difuso. Para ello, se hace uso de principios de la L�ogica Difusa para estableceruna aplicaci�on entre conjuntos difusos de�nidos en U = U1 �U2 � : : :�Un y conjuntosdifusos de�nidos en V (donde U1; : : : ;Un y V son los dominios en los que est�an de�nidaslas variables de entrada X1; : : : ;Xn y la de salida Y , respectivamente).El proceso de inferencia difuso est�a basado en la aplicaci�on del Modus Ponens Gene-ralizado, extensi�on del Modus Ponens de la L�ogica Cl�asica propuesto por Zadeh seg�un lasiguiente expresi�on [Zad73]:Si X es A entonces Y es BX es A0 Y es B0Para llevar a la pr�actica esta expresi�on, primero es necesario interpretar el tipo deregla que emplea el SBRD. Una regla con la forma Si X es A entonces Y es B representauna relaci�on difusa entre A y B de�nida en U �V. Dicha relaci�on se expresa medianteun conjunto difuso R cuya funci�on de pertenencia �R(x; y) presenta la forma:



26 Sistemas Basados en Reglas Difusas�R(x; y) = I(�A(x); �B(y));8x 2 U; y 2 V;donde �A(x) y �B(y) son las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos A y B,respectivamente, e I es un operador de implicaci�on difuso que modela la relaci�on difusaexistente. En la secci�on siguiente estudiaremos m�as detenidamente estos operadores.La funci�on de pertenencia del conjunto difuso B 0, resultante de la aplicaci�on del ModusPonens Generalizado, se obtiene a partir de la Regla Composicional de Inferencia, intro-ducida por Zadeh en [Zad73] del siguiente modo: \Si R es una relaci�on difusa de�nida deU a V y A0 es un conjunto difuso de�nido en U, entonces el conjunto difuso B0, inducidopor A0, viene dado por la composici�on : : : de R y A0", es decir:B0 = A0 �RDe este modo, cuando la Regla Composicional de Inferencia se aplica sobre reglascuyo antecedente est�a formado por n variables de entrada y cuyo consecuente presentauna �unica variable de salida, toma la siguiente expresi�on:�B0(y) = Supx2U fT 0(�A0(x); I(�A(x); �B(y)))g ;donde �A0(x) = T (�A01(x); : : : ; �A0n(x)), �A(x) = T (�A1(x); : : : ; �An(x)), T y T 0 son ope-radores de conjunci�on difusos e I es un operador de implicaci�on.Puesto que, como coment�abamos en la secci�on anterior, en la mayor��a de los casosel Interfaz de Fuzzi�caci�on transforma la entrada x0 = (x1; : : : ; xn) que recibe el sistemaen una serie de conjuntos difusos puntuales A01; : : : ; A0n, y debido a la aplicaci�on de laspropiedades T (1; 1) = 1 y T (x; 1) = x, veri�cadas por las t-normas [GQ91, TV85], laexpresi�on de la Regla Composicional de Inferencia queda �nalmente reducida a la forma:�B0(y) = I(�A(x0); �B(y))1.2.4 El Interfaz de Defuzzi�caci�onDel modo de trabajo del Sistema de Inferencia del SBRD de tipo Mamdani descrito enla secci�on anterior puede extraerse claramente el hecho de que el proceso de inferenciadifuso se aplica al nivel de reglas individuales. De este modo, una vez aplicada la ReglaComposicional de Inferencia sobre las m reglas que componen la BRL o la BRD, seobtienen m conjuntos difusos B0i que representan las acciones difusas que ha deducido elSBRD a partir de las entradas que recibi�o.



Dise~no de Sistemas Basados en Reglas Difusas 27Puesto que el sistema debe devolver una salida precisa, el Interfaz de Defuzzi�caci�ondebe asumir la tarea de agregar la informaci�on aportada por cada uno de los conjuntosdifusos individuales y transformarla en un valor preciso. Existen dos formas de trabajodiferentes para efectuar esta agregaci�on [BD95, CHP97, Wan94]:1. Modo A: Agregar primero, defuzzi�car despu�es: En este primer caso, el Interfaz deDefuzzi�caci�on lleva a cabo las siguientes tareas:� Agrega los conjuntos difusos individuales inferidos, B0i, para obtener un con-junto difuso �nal B 0, empleando para ello un operador de agregaci�on difuso, G,que modela el operador tambi�en que relacionaba las reglas de la base:�B0(y) = Gn�B01(y); �B02(y); : : : ; �B0n(y)o� Mediante un m�etodo de defuzzi�caci�on, D, transforma el conjunto difuso B 0obtenido en un valor preciso, y0, que ser�a proporcionado como salida global delsistema: y0 = D(�B0(y))2. Modo B: Defuzzi�car primero, agregar despu�es: En este segundo modo de trabajo, seconsidera individualmente la contribuci�on de cada conjunto difuso inferido y el valorpreciso �nal se obtiene mediante una operaci�on (una media, una suma ponderadao la selecci�on de uno de ellos, entre otras) sobre un valor preciso caracter��stico decada uno de los conjuntos difusos individuales.De este modo, se evita el c�alculo del conjunto difuso �nal B0, lo que ahorra una grancantidad de tiempo computacional. Este modo de operaci�on supone una aproxima-ci�on distinta al concepto representado por el operador adem�as.Hist�oricamente, el primer modo propuesto fue el A, que ya fue empleado por Mamdanien su primera aproximaci�on al control difuso [Mam74]. En los �ultimos a~nos, la segundaaproximaci�on est�a siendo m�as utilizada [CHP97, DHR93, SY93], sobre todo en sistemas entiempo real que necesitan de una respuesta r�apida. En la siguiente secci�on analizaremosm�as detenidamente algunos de los operadores de agregaci�on y m�etodos de defuzzi�caci�onexistentes.1.3 Dise~no de Sistemas Basados en Reglas DifusasEl buen comportamiento de un SBRD depende directamente de dos factores, la formaen que realiza el proceso de inferencia y la composici�on de la base de reglas difusas que



28 Sistemas Basados en Reglas Difusasmaneja (en lo sucesivo, emplearemos el t�ermino base de reglas difusas cuando queramosreferirnos al conjunto de reglas difusas que maneja el sistema, independientemente del tipoy composici�on de �estas). Por lo tanto, el proceso de dise~no de los SBRDs engloba dostareas principales:1. Dise~no del Mecanismo de Inferencia, es decir, la elecci�on de los distintos operadoresdifusos que se emplear�an para realizar el proceso de inferencia.2. Obtenci�on de una base de reglas difusas que contenga informaci�on adecuada conrespecto al problema que se pretende resolver.En las dos secciones siguientes analizaremos en profundidad ambas tareas de dise~no.1.3.1 Dise~no del Mecanismo de InferenciaLa complejidad de esta primera tarea depende del tipo de SBRD con el que se est�e tra-bajando. Como hemos visto en las secciones anteriores, el mecanismo de inferencia de losSBRDs de tipo Mamdani es m�as complejo y necesita de la de�nici�on de un mayor n�umerode operadores que el empleado en los SBRDs TSK. En este �ultimo caso, la �unica tarea dedise~no que es necesario llevar a cabo es la elecci�on del operador de conjunci�on T empleadopara calcular el grado de emparejamiento del antecedente de cada regla con las entradasactuales del sistema, hi. Este operador se modela habitualmente empleando una t-normay las elecciones m�as habituales son el m��nimo o el producto.Cuando se trabaja con sistemas de tipo Mamdani, la complejidad en el dise~no delmecanismo de inferencia aumenta en gran medida. En este caso, es necesario de�nir lacomposici�on de tres de los elementos anteriormente introducidos: el Sistema de Inferenciay los Interfaces de Fuzzi�caci�on y Defuzzi�caci�on. Para ello, se deben tomar las siguientesdecisiones [KKS85]:1. De�nir matem�aticamente la implicaci�on difusa existente en las reglas ling�u��sticas odifusas de tipo \SI-ENTONCES" contenidas en la base de reglas difusas, es decir,elegir el operador difuso I que se emplear�a para modelar la implicaci�on.Existen distintas posibilidades para la elecci�on de este operador. En el primermodelode SBRD de este tipo, Mamdani emple�o la t-norma del M��nimo [Mam74], por lo quevarios operadores pertenecientes a esta misma familia han sido posteriormente em-pleados para dicha tarea [GQ91]. Por otro lado, la familia de las funciones de impli-caci�on difusas ofrece una amplia variedad de operadores de implicaci�on clasi�cadosen distintos grupos, dependiendo del modo en que interpretan la implicaci�on difusa[TV85]. Aparte de estas dos familias principales de operadores, algunos autores hansugerido el uso de t-conormas y de operadores de implicaci�on que no pertenecen aninguna de las familias de operadores difusos conocidas [CK89, CHP97, KKS85].



Dise~no de Sistemas Basados en Reglas Difusas 292. De�nir matem�aticamente el conectivo y, es decir, elegir el operador de conjunci�onT a usar en el caso de que las reglas de la base presenten m�as de una variable deentrada. Para esta elecci�on se dispone de distintos operadores de la familia de last-normas.3. De�nir matem�aticamente la composici�on de relaciones difusas a aplicar en la ReglaComposicional de Inferencia. El operador de composici�on empleado es el Sup-T,donde T es una t-norma. Habitualmente, se emplean cuatro tipos de composici�onbasados en otras tantas t-normas: el m��nimo, el producto algebraico, el productoacotado y el producto dr�astico. Las m�as usadas son las dos primeras [Lee90].4. De�nir matem�aticamente el operador de agregaci�on tambi�en, es decir, elegir el ope-rador G seg�un el modo de defuzzi�caci�on que emplee el SBRD. Como ya hemoscomentado, en caso de trabajar en modo A, la funci�on del operador de agregaci�onser�a la de agregar todos los conjuntos difusos individuales resultantes de la inferenciaen un �unico conjunto difuso global. Para este prop�osito se emplean habitualmente last-normas y las t-conormas, principalmente el m��nimo y el m�aximo, respectivamente,por su sencillez. En [BD95] se propone una bater��a de operadores de agregaci�onm�as so�sticados y se presenta un an�alisis de sus propiedades, as�� como un estudiocomparativo de su comportamiento.Por otro lado, en caso de trabajar en modo B, los operadores m�as habituales son lamedia, la media ponderada o la selecci�on de un valor caracter��stico de los conjuntosdifusos, en funci�on de alg�un grado de importancia de la regla que los ha generado enel proceso de inferencia [CHP97]. Como valores caracter��sticos se suelen emplear elCentro de Gravedad y el Punto de M�aximo Criterio, y como grados de importanciade la regla, el �area y la altura del conjunto difuso inferido o el grado de empareja-miento de los antecedentes de la misma con la entrada al sistema. El operador m�asempleado dentro de los de este grupo es la media ponderada por el grado de empare-jamiento, que se suele combinar con el Centro de Gravedad como valor caracter��sticodel conjunto difuso [CHP97, HT93, SY93].5. De�nir matem�aticamente el m�etodo de defuzzi�caci�onD a emplear para transformarlos conjuntos difusos individuales o globales resultantes del proceso de inferencia envalores precisos de salida. Los m�as habituales son el Centro de Gravedad, el Centrode Sumas (aproximaci�on del Centro de Gravedad computacionalmente m�as r�apidade obtener) y la Media de los M�aximos [DHR93], cuando se trabaja en modo A; y elCentro de Gravedad y el Punto de M�aximo Criterio, al hacerlo en modo B [CHP97].En la literatura especializada, pueden encontrarse varios estudios que analizan el com-portamiento de los operadores difusos existentes para las distintas funciones comentadas.Estos trabajos persiguen aportar, desde diversas perspectivas, una serie de directrices pa-ra realizar un buen dise~no del Mecanismo de Inferencia de los SBRDs de tipo Mamdani[CK89, CHP97, KKS85].



30 Sistemas Basados en Reglas Difusas1.3.2 Obtenci�on de la Base de Reglas Difusas1.3.2.1 Tareas de dise~no para la obtenci�on de la base de reglas difusasAl igual que en el dise~no del Sistema de Inferencia, la generaci�on de la BC o BRD conllevauna serie de tareas de dise~no, que var��an en funci�on del tipo de SBRD con el que seest�e trabajando. Las tareas principales son las siguientes:1. Selecci�on de las variables relevantes de entrada y salida al sistema, de entre todaslas variables disponibles.2. En el caso de manejar un SBRD con matices descriptivos, ya sea un sistema des-criptivo de tipo Mamdani o un sistema TSK que emplee variables ling�u��sticas enel antecedente de las reglas, de�nici�on de la estructura de la BD que contendr�a lasem�antica de los t�erminos que pueden tomar como valor las variables ling�u��sticas deentrada, en el caso del sistema TSK, o las de entrada y salida, en el caso del de tipoMamdani. Esto repercute en la aparici�on de nuevas subtareas de dise~no incluidasen �esta:� de�nici�on de los factores de escala,� elecci�on de los conjuntos posibles de t�erminos para cada variable ling�u��stica, loque permite determinar la granularidad deseada en el sistema,� elecci�on del tipo de funci�on de pertenencia a emplear : triangulares, trape-zoidales, gausianas o exponenciales, principalmente [DHR93]. Las dos �ultimaspresentan la ventaja de proporcionar una transici�on m�as suave, mientras quelas dos primeras la de su simplicidad a la hora de efectuar c�alculos computa-cionales,� de�nici�on de la funci�on de pertenencia del conjunto difuso concreto asociado acada etiqueta ling�u��stica.En lo que respecta a los SBRDs aproximativos, la �unica tarea a llevar a cabo es laelecci�on del tipo de funciones de pertenencia que se emplear�an en las reglas difusas.Se han efectuado distintos estudios para analizar la inuencia de la forma de dichasfunciones en el comportamiento del SBRD [BFGM93, CHI91], aunque en [DVV97]se demuestra que las funciones trapezoidales pueden aproximar adecuadamente alas dem�as presentando adem�as la ventaja de su simplicidad.3. Derivaci�on de las reglas ling�u��sticas, difusas o de tipo TSK, que compondr�an la basede reglas difusas del sistema. Para ello ser�a necesario determinar el n�umero de �estas,as�� como su composici�on, mediante la de�nici�on del antecedente y el consecuente.En lo que resta de esta secci�on supondremos que las variables de entrada y la de salidaal sistema han sido previamente determinadas. Esta selecci�on de variables relevantes para



Dise~no de Sistemas Basados en Reglas Difusas 31el problema que se est�a intentando resolver puede ser efectuada por un experto o bienempleando m�etodos estad��sticos, basados en analizar la correlaci�on existente entre lasvariables de las que se dispone, o combinatorios, que analizan la inuencia de conjuntosformados por distintas combinaciones de variables [BD95].1.3.2.2 Distintas posibilidades para la de�nici�on de la base de reglas difusasPara tomar las restantes decisiones de dise~no de la BC o BRD se ha de tener en cuentala informaci�on de la que se dispone y aprovecharla al m�aximo para obtener un SBRD conel mejor comportamiento posible. En el tipo de aplicaciones de modelado y control enlas que se suelen emplear los SBRDs, es posible disponer de dos tipos de informaci�on:num�erica y ling�u��stica. La primera de ellas se suele obtener a partir de observacionesrealizadas sobre el sistema que se desea modelar, mientras que la segunda es aportadadirectamente a partir de expertos humanos. De este modo, existen dos v��as principalespara la derivaci�on de la BC o BRD de un SBRD [Wan94]:1. Derivaci�on a partir de expertos. En este primer m�etodo, la composici�on de la BCse efect�ua empleando la informaci�on experta disponible. El experto o los expertoshumanos especi�can las etiquetas asociadas a cada variable ling�u��stica, la composi-ci�on de las reglas de la BRL y la sem�antica asociada a cada etiqueta. Este primerm�etodo es el m�as sencillo de aplicar en el caso en el que los expertos sean capaces deponer su conocimiento en forma de reglas ling�u��sticas. Obviamente, s�olo puede serempleado directamente en el caso de trabajar con SBRD descriptivos de tipo Mam-dani, aunque como ya hemos indicado anteriormente, es posible transformar reglasling�u��sticas en reglas TSK simpli�cadas para incorporarlas a un sistema difuso deeste �ultimo tipo.2. Derivaci�on a partir de m�etodos de aprendizaje autom�atico basados en la informaci�onnum�erica existente.Aunque la primera v��a de de�nici�on de la base de reglas difusas es la ideal y fue laprimera que se emple�o con �exito en algunos problemas, en la mayor��a de los casos pr�acticos,el experto humano no es capaz de expresar su conocimiento sobre el problema en formade reglas ling�u��sticas o, simplemente, no existe un experto que pueda aportar informaci�onsobre el problema que tratamos de resolver. En otras ocasiones, el experto es capaz deaportar algunas ideas con respecto a la composici�on de la BRL, es decir, de de�nir algunasreglas, pero la �unica informaci�on que puede dar sobre la BD se re�ere a los dominios dediscurso en los que est�an de�nidas las variables del problema y las etiquetas ling�u��sticasnecesarias, pero no la forma de las funciones de pertenencia que de�nen la sem�antica deestas etiquetas.Este �ultimo problema se resuelve generalmente en el campo de los controladores di-fusos de�niendo una partici�on difusa primaria de cada variable mediante un proceso de



32 Sistemas Basados en Reglas Difusasnormalizaci�on [DHR93, HMB93, Lee90]. Este proceso consiste en discretizar el dominiode la variable, particion�andolo en un n�umero de intervalos igual al n�umero de etiquetasling�u��sticas que se consideren, y asociando a cada intervalo un nombre de etiqueta y unconjunto difuso que de�na la sem�antica de �esta. Al no existir conocimiento disponible so-bre la forma que deber��an presentar dichos conjuntos, lo que se suele hacer es de�nir unaserie de particiones difusas uniformes en las que todos los conjuntos difusos son sim�etricosy presentan la misma forma. El problema es que este modo de de�nir la sem�antica sueleacarrear un peor comportamiento del SBRD �nalmente obtenido [Lee90].Los problemas asociados a la derivaci�on de la BC a partir de expertos, en aquelloscasos en los que la informaci�on experta es insu�ciente, han dado lugar a que en los �ultimosa~nos se hayan desarrollado una gran cantidad de m�etodos de aprendizaje inductivo paralos distintos tipos de SBRDs existentes. Si asumimos que la relaci�on existente entre lasvariables de entrada y la de salida es lineal o puede ser considerada como tal, estos m�etodospueden tomar como base las t�ecnicas cl�asicas estad��sticas de regresi�on pero esto puedeprovocar una p�erdida de precisi�on en el sistema obtenido �nalmente si dicha suposici�onno es correcta.En cambio, cuando se considera tambi�en la posibilidad de que existan relaciones nolineales entre las variables del problema, aumenta la complejidad tanto de los aspectosanal��ticos como de los computacionales en los algoritmos de generaci�on. De este modo, seemplean t�ecnicas de dise~no de BCs o BRDs tan diversas como: algoritmos iterativos degeneraci�on de reglas basados en el cubrimiento de los ejemplos [WM92] o en la bondadde las reglas con respecto al conjunto de datos existente [BD95, NIT97], variantes delm�etodo de m��nimos cuadrados [BD95, TS85], m�etodos de gradiente descendiente [NHW91,NHW92], m�etodos h��bridos entre los dos anteriores [Jan93a], Redes Neuronales [TH91,TSKK92], t�ecnicas de Clustering [YPH93] y Algoritmos Evolutivos [CH95, CHL97a], entreotros. Algunos autores [LAT96, Wan94], se re�eren a este tipo de SBRDs que empleanun m�etodo autom�atico para el aprendizaje o ajuste de la BC o BRD con el nombre deSistemas Difusos Adaptativos.Adem�as de manejar las dos t�ecnicas de de�nici�on de la BC o BRD por separado,existe la posibilidad de emplear ambas a la vez siempre que se disponga de informaci�onde los dos tipos, ling�u��stica y num�erica, sobre el problema a resolver. Precisamente,numerosos autores [BD95, Men95, Wan94] destacan la gran ventaja de los SBRDs al serlos �unicos sistemas capaces de combinar a la vez informaci�on ling�u��stica y num�erica. Noen vano, los SBRDs se pueden construir directamente a partir de conocimiento experto,incorporando la informaci�on ling�u��stica en forma de reglas, y, a su vez, pueden haceruso de la informaci�on num�erica, en forma de datos de entrada-salida sobre el problema aresolver, en el proceso de ajuste o aprendizaje autom�atico.Por lo tanto, existen distintas posibilidades de de�nici�on de la BC o BRD dependiendode la informaci�on de la que se disponga [BD95]:



Dise~no de Sistemas Basados en Reglas Difusas 331. Los expertos son capaces de de�nir la BC al completo, es decir, de especi�car lasetiquetas asociadas a cada variable, los conjuntos difusos que de�nen la sem�antica decada una de estas etiquetas y las reglas ling�u��sticas que componen la BRL. Aunquepueda parecer extra~no, tanto las etiquetas como los conjuntos difusos asociados a lasmismas son parte del conocimiento experto. Si un experto proporciona una regla deltipo Si la temperatura es alta entonces la presi�on es baja, debe ser capaz de indicarque signi�ca para �el que la temperatura sea alta y la presi�on baja, especi�cando lasfunciones de pertenencia asociadas a ambas etiquetas.2. Los expertos son capaces de aportar la informaci�on anterior en su totalidad o enparte, pero adem�as se dispone de informaci�on num�erica que es posible emplearpara mejorar o completar el conocimiento experto. Pueden plantearse distintasposibilidades:� Es posible emplear m�etodos inductivos de ajuste de la sem�antica de las eti-quetas, es decir, de�nir la BD a partir de una estimaci�on preliminar de losconjuntos difusos asociados a las mismas, bien aportada por el experto o bienobtenida a partir de una equipartici�on de los espacios difusos de entrada y sa-lida; y aplicar luego un m�etodo autom�atico de ajuste que re�ne esta de�nici�onpreliminar bas�andose en la informaci�on existente en el conjunto de datos dispo-nible [Jan93a, Kar91b]. Repasaremos dos m�etodos de este tipo, basados en elempleo de Algoritmos Evolutivos para llevar a cabo el ajuste, en la secci�on 2.4.1del cap��tulo 2 de esta memoria. Asimismo, presentaremos un nuevo procesoevolutivo de ajuste en el cap��tulo 3 de la misma.� Por otro lado, en algunas ocasiones los expertos son capaces de indicar, desde unpunto de vista ling�u��stico, los posibles estados que se pueden dar en el problema;sin embargo, no son capaces de indicar la acci�on a llevar a cabo en cada uno deellos, por lo que los m�etodos inductivos se emplean para completar la de�nici�onde la base de reglas difusas generando los consecuentes desconocidos [BD95].� Los expertos pueden tambi�en determinar una serie de reglas que dan lugar auna BC incompleta. En este caso, la informaci�on num�erica puede ser empleadapara completar la misma [BD95].3. Los expertos �unicamente son capaces de aportar las variables relevantes para elproblema y los t�erminos ling�u��sticos asociados junto con su sem�antica, pero no soncapaces de determinar las reglas. Si se dispone de informaci�on num�erica sobre elproblema, se hace uso de ella para de�nir las reglas de la base.4. No existe conocimiento experto disponible, con lo que es necesario considerar unm�etodo de aprendizaje autom�atico basado en la informaci�on num�erica disponiblepara construir la BC o BRD.



34 Sistemas Basados en Reglas Difusas1.3.2.3 An�alisis del proceso de obtenci�on de la base de reglas difusas seg�unel tipo de Sistema Basado en Reglas Difusas empleadoEl manejo de los distintos tipos de informaci�on disponible y las tareas de dise~no para lascuales �esta puede ser empleada dependen del tipo de SBRD que se est�e construyendo.Los sistemas descriptivos de tipo Mamdani pueden manejar ambos tipos: el conocimientoexperto puede ser empleado para de�nir directamente la BD y la BRL, as�� como paraproporcionar de�niciones preliminares que luego pueden ser completadas o mejoradasgracias a la informaci�on num�erica. Por otro lado, este tipo de sistemas tambi�en puedenobtenerse cuando �unicamente se dispone de un conjunto de datos de entrada-salida quede�nen el comportamiento del problema a resolver. En este �ultimo caso, se efect�ua enprimer lugar una de�nici�on inicial de la BD a partir de un proceso de normalizaci�on, del queresulta una equipartici�on difusa de los espacios de entrada y salida con la granularidaddeseada. Posteriormente, esta de�nici�on inicial puede ser mantenida o re�nada en elproceso autom�atico de generaci�on de la BRL.En cambio, en los SBRDs aproximativos de tipo Mamdani, la forma de proceder esdistinta, ya que la BRD no puede ser de�nida directamente a partir de conocimientoexperto. Aun as��, es posible combinar ambos tipos de informaci�on o efectuar una de�nici�ona partir de un m�etodo autom�atico basado en la informaci�on num�erica. En el primer caso,el conocimiento experto puede ser considerado en el proceso de dise~no procediendo de dosmodos distintos:1. Por un lado, es posible emplear este conocimiento para de�nir una BC descriptivapreliminar y ajustar luego individualmente la sem�antica de cada regla ling�u��sticaobtenida del experto. Mediante este proceso se transforma la BC en una BRD apro-ximativa teniendo en cuenta la informaci�on num�erica de la que se dispone [HLV95].2. Por otro, se pueden incorporar directamente las reglas ling�u��sticas aportadas por elexperto a la BRD que est�a siendo generada mediante el m�etodo autom�atico basadoen la informaci�on num�erica. Para ello, basta con efectuar una simple transforma-ci�on consistente en sustituir las etiquetas por los conjuntos difusos asociados paraconvertir la regla difusa descriptiva en aproximativa. El proceso autom�atico de di-se~no puede presentar tambi�en la capacidad de ajustar la de�nici�on de los conjuntosdifusos de estas reglas [HLV97b], lo que permite obtener sistemas aproximativos conmejor comportamiento.Finalmente, los SBRDs de tipo TSK hacen uso de la informaci�on disponible de un modosimilar a los aproximativos de tipo Mamdani. Aunque la base de reglas difusas puede serobtenida directamente a partir de conocimiento experto mediante la transformaci�on de lasreglas ling�u��sticas aportadas por el experto en reglas TSK simpli�cadas, esto dar��a lugara que el sistema as�� obtenido no presentara buen comportamiento. Adem�as, tendr��a pocosentido el elegir un sistema TSK cuando la �unica informaci�on de la que se dispone es laaportada por los expertos. Tal y como argumentaban sus propios creadores en [TS85], los



Propiedades Deseables en una Base de Reglas Difusas 35SBRDs TSK est�an pensados para ser dise~nados a partir de informaci�on num�erica, cuandono se dispone de conocimiento experto o �este es incompleto. En este caso, este �ultimo tipode informaci�on puede ser empleada para de�nir las etiquetas de las variables de entrada alsistema, para especi�car la sem�antica asociada a �estas y para indicar los posibles estadosdel problema, pero la generaci�on de los par�ametros de los consecuentes de las reglas TSKdebe ser efectuada empleando un m�etodo de aprendizaje autom�atico.1.4 Propiedades Deseables en una Base de Reglas Di-fusasComo ya comentamos en la secci�on anterior, el comportamiento de un SBRD dependede dos factores, la forma en que realiza el proceso de inferencia y la composici�on de la BCo BRD que emplea. En lo que respecta al segundo de ellos, en la literatura especializadahan ido apareciendo una serie de propiedades deseables en una base de reglas difusas,independientemente de su tipo o del modo en que ha sido obtenida, para que el rendimientodel SBRD sea adecuado [BD95, DHR93, HMB93, Lee90, Ped89]. Dedicaremos cada unade las secciones siguientes a introducir estas propiedades. Como podr�a observarse, algunasde ellas no tendr�an sentido en el caso de trabajar con reglas difusas de alg�un tipo concreto,habitualmente reglas de tipo TSK.1.4.1 Completitud de una Base de Reglas DifusasIntuitivamente, est�a claro que un SBRD siempre deber��a ser capaz de proporcionar unasalida ante cualquier entrada que reciba. Esta propiedad se denomina completitud y, comopuede observarse, no est�a relacionada con la precisi�on de la respuesta proporcionada porel sistema sino con el hecho de que �esta se produzca o no.Desde un punto de vista m�as formal, la propiedad de completitud en SBRDs no s�oloimplica que ante una entrada x0 2 U que pueda darse realmente en el problema, al menosuna de las reglas difusas que componen la base debe devolver como salida un conjuntodifuso no vac��o sino que, adem�as, la salida difusa global del sistema, es decir, el conjuntodifuso obtenido como combinaci�on de las salidas individuales de cada regla, debe ser novac��o [BD95, DHR93]. Como puede observarse, esta de�nici�on est�a pensada para SBRDscuyo Interfaz de Defuzzi�caci�on trabaje en modo A (agregar primero, defuzzi�car despu�es)puesto que es en este tipo de sistemas en los que la agregaci�on de una serie de conjuntosdifusos individuales no vac��os obtenidos como salida de reglas individuales puede dar lugara una salida global vac��a.Siguiendo el planteamiento anterior, la propiedad de completitud puede expresarse,



36 Sistemas Basados en Reglas Difusashaciendo uso de un valor � 2 (0; 1], del siguiente modo:8x0 2 U; Alt(S(x0)) � �donde S(x0) es el conjunto difuso global obtenido como salida del sistema y Alt(�) repre-senta la altura de un conjunto difuso. Esta propiedad recibe el nombre de �-completitudy, como puede observarse, es m�as restrictiva que la de�nici�on general introducida en elp�arrafo anterior puesto que introduce un grado de satisfacci�on en la completitud.La propiedad de �-completitud es de gran utilidad pr�actica ya que puede ser conside-rada en el proceso de obtenci�on de la base de reglas difusas. Durante el mismo, se debenseguir a~nadiendo reglas difusas mientras que una entrada que pueda darse en el problemano est�e contemplada en la base o lo est�e a un grado inferior al deseado.1.4.2 Consistencia de una Base de Reglas DifusasUn conjunto gen�erico de reglas de tipo \SI-ENTONCES" es consistente si no contienecontradicciones. La interpretaci�on de este concepto es bastante clara en los sistemas quemanejan reglas basadas en L�ogica Cl�asica pero es dif��cil de analizar en el caso de basesde reglas difusas. De hecho, existen algunas contradicciones en la literatura especializadacon respecto a la de�nici�on de esta propiedad [DHR93].En principio, se podr��a pensar que una base de reglas difusas es inconsistente si contienereglas que presentan el mismo antecedente y distinto consecuente, pero esta de�nici�ongenera varias lagunas importantes. Por ejemplo, en [DHR93] los autores se plantean sise pueden considerar inconsistentes dos reglas descriptivas con el mismo antecedente quepresentan etiquetas ling�u��sticas correlativas y solapadas en el consecuente. As��, los autoresproponen una de�nici�on alternativa en la que dos reglas s�olo se consideran inconsistentescuando presentan el mismo antecedente y sus consecuentes son mutuamente excluyentes.El estudio de esta propiedad es un campo a�un por explorar y parece ser que la formade afrontarla en el campo de las bases de reglas difusas consiste en relajar su de�nici�onintroduciendo una gradualidad en la satisfacci�on de la misma. En [HMB93, Ped89], losautores se basan en la idea de que dos reglas difusas deben ser consideradas como con-sistentes siempre que existan variaciones similares entre los conjuntos difusos que de�nensus antecedentes y consecuentes, y proponen un ��ndice de consistencia para determinareste hecho. En la secci�on 3.1.1 del cap��tulo 3 introduciremos otra forma de relajar estapropiedad para su inclusi�on en procesos inductivos de generaci�on autom�atica de bases dereglas difusas.



Propiedades Deseables en una Base de Reglas Difusas 371.4.3 Continuidad de una Base de Reglas DifusasLa propiedad de continuidad se presenta en [DHR93] aplicada a los SBRDs descriptivos.Para ello, los autores introducen en primer lugar el concepto de reglas vecinas como reglascuyas celdas son vecinas en la representaci�on en forma de tabla de decisi�on de la BRL. Deeste modo, consideran la BC continua siempre que no existan reglas vecinas en las que laintersecci�on de los conjuntos difusos del consecuente sea vac��a.En las BRDs aproximativas, esta propiedad se podr��a abordar mediante el empleo deun ��ndice similar al utilizado en [Ped89] para medir la inconsistencia, comentado en lasecci�on anterior.1.4.4 Interacci�on de una Base de Reglas DifusasDe nuevo, existe cierta confusi�on en la literatura sobre esta propiedad [DHR93]. Normal-mente, el concepto de interacci�on est�a relacionado con la interpretaci�on de una regla difusacomo descriptor de la relaci�on existente entre una serie de variables de entrada y de salida.Suponiendo una regla difusa Si X es A entonces Y es B, la cual viene representada poruna relaci�on difusa R de�nida en U�V, dir��amos que existe interacci�on en el caso en quela composici�on de A y R, A �R, no devuelva B, como podr��a esperarse [DHR93].De todos modos, la de�nici�on anterior es de poca utilidad en los SBRDs tratados enesta memoria, ya que dichos sistemas manejan entradas reales en lugar de difusas. Enestos sistemas, la interacci�on se de�ne de otra forma [DHR93, HMB93, Lee90, Ped89].Si la base de reglas difusas est�a formada por una serie de reglas Ri con la forma Si Xes Ai entonces Y es Bi, y la entrada que recibe el SBRD es X es Ai, entonces cabr��aesperar que la salida que devuelva sea Y es Bi. Lo que ocurre es que realmente la salidapuede ser un sub o superconjunto de Bi, dependiendo de la forma en que se hayan de�nidola composici�on difusa y el operador de implicaci�on en el Sistema de Inferencia empleado.Este hecho se debe a la interacci�on que puede darse entre las distintas reglas que componenla base. Por lo tanto, diremos que existe interacci�on en la base de reglas difusas cuando seda alguno de estos dos �ultimos casos. En [DHR93, Ped89] se pueden encontrar distintasformulaciones equivalentes de esta propiedad. En la �ultima referencia se presenta adem�asun ��ndice para medir la interacci�on existente en una base de reglas difusas.1.4.5 Otras Propiedades asociadas a las Bases de Reglas DifusasJunto con las cuatro propiedades anteriores, existen otras de menor consistencia te�oricapero con un mayor sentido pr�actico. De entre ellas podemos destacar las dos siguientes:� Baja complejidad [Lee90]: Esta propiedad est�a relacionada con el n�umero de reglasdifusas que forman la base. Es l�ogico pensar que lo que se pretende es manejar



38 Sistemas Basados en Reglas Difusasla menor cantidad de reglas posible, lo que da lugar a una serie de ventajas como,por ejemplo, que el proceso de inferencia sea m�as r�apido. De todos modos, laimportancia de esta propiedad depende directamente del tipo de aplicaci�on para lacual se haya dise~nado el SBRD. Por ejemplo, en aplicaciones de control, suele primarla rapidez del proceso de inferencia y la simplicidad de la base sobre la precisi�on dela respuesta, por lo que esta propiedad adquiere una importancia fundamental. Lomismo ocurre en aplicaciones de modelado cualitativo en las que lo que se persiguees obtener una descripci�on del sistema real, ya que cuanto menor sea el n�umero dereglas, m�as claramente interpretable por el ser humano ser�a el modelo obtenido. Encambio, como veremos en la siguiente secci�on, el objetivo principal en aplicacionesde modelado difuso es que el modelo sea lo m�as parecido posible al sistema real, conlo que el n�umero de reglas no es un factor excesivamente signi�cativo.� Redundancia [BD95]: La redundancia est�a directamente relacionada con la propie-dad que presentan los SBRDs de que cada estado del sistema pueda estar cubiertopor m�as de una regla debido al solapamiento de los conjuntos difusos de los antece-dentes. Esto puede dar lugar a pensar que los SBRDs son, al menos, parcialmenteredundantes pero esta suposici�on no es correcta: reglas cuyas premisas est�en comple-tamente cubiertas por otras reglas de la base pueden modi�car la salida del sistema.La existencia de reglas redundantes puede dar lugar incluso a que empeore el fun-cionamiento global del SBRD, por lo que ser�a necesario estudiar la redundancia quepuede darse en la base de reglas difusas con el objetivo de eliminar las reglas innece-sarias. Para ello, deberemos analizar la inuencia de suprimir una regla de la basesin que empeore el comportamiento del sistema.En [BD95] se presenta una medida de solapamiento que permite seleccionar aquellasreglas que pueden ser redundantes y un criterio basado en dicha medida que indicacu�ando suprimirlas realmente de la base de reglas difusas. En la secci�on 3.3 delcap��tulo 3 introduciremos un m�etodo para eliminar todas las reglas redundantes deuna base de reglas difusas basado en la selecci�on de la combinaci�on de reglas quehace que el sistema presente el mejor funcionamiento posible.1.5 Aplicaciones de los Sistemas Basados en Reglas Di-fusasComo ya indic�abamos en la Introducci�on de este cap��tulo, las dos principales aplica-ciones de los SBRDs son el modelado de sistemas y el control difuso. En esta secci�onestudiaremos ambos campos de aplicaci�on, analizando las diferencias y similitudes exis-tentes entre ellos, y explicaremos por qu�e los SBRDs presentan buen comportamiento enlos mismos. Asimismo, citaremos algunas aplicaciones concretas dentro de cada grupo.



Aplicaciones de los Sistemas Basados en Reglas Difusas 391.5.1 Diferencias y Semejanzas entre el Modelado y el ControlDifusoDe la comparaci�on entre ambas �areas, podemos destacar las siguientes diferencias y se-mejanzas [BD95]:1. Procesos en lazo cerrado y en lazo abierto: La primera diferencia que existe entreambos campos es el tipo de procedimiento que se lleva a cabo. El control difuso esun proceso en lazo cerrado (realimentado) y en tiempo real consistente en observaren cada instante el valor de las variables de estado del sistema que est�a siendocontrolado y en determinar un nuevo valor de las variables de control que haga quedicho sistema alcance o mantenga el estado deseado. En cambio, el modelado difusode sistemas es un proceso en lazo abierto que no tiene por qu�e llevarse a cabo entiempo real.2. Tipos de SBRDs empleados: Mientras que en el control difuso, los SBRDs empleadoscl�asicamente son el descriptivo de tipo Mamdani y, en algunos casos, el TSK; en elmodelado difuso, los sistemas m�as empleados son el aproximativo de tipo Mamdaniy el TSK, en ese orden. �Unicamente en el modelado cualitativo, que como veremosposteriormente incluye en algunos casos al control difuso, se emplean los SBRDsdescriptivos.3. De�nici�on de las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos manejados enla base de reglas: En control difuso, generalmente, la de�nici�on de las funciones depertenencia se efect�ua a partir de informaci�on experta o mediante un proceso denormalizaci�on en ausencia de �esta, y se re�na posteriormente empleando m�etodosautom�aticos o mecanismos de prueba y error en tiempo real basados en ambos casosen el comportamiento en lazo cerrado del proceso. En el modelado difuso, en cambio,esta de�nici�on puede efectuarse a partir de distintas v��as: informaci�on experta,num�erica, modelos f��sicos existentes o cualquier combinaci�on de las anteriores; sinembargo, nunca puede emplearse el m�etodo de prueba y error en tiempo real.4. Generaci�on de la base de reglas difusas: Mientras que, como coment�abamos en sec-ciones anteriores, las reglas ling�u��sticas o difusas empleadas en un modelo cualitativoo difuso �unicamente pueden obtenerse a partir de la informaci�on experta o num�erica(o una combinaci�on de ambas), las reglas ling�u��sticas que componen la BRL de uncontrolador difuso pueden ser obtenidas a partir de fuentes de informaci�on distintas[BD95, Lee90]:� A partir de informaci�on experta aportada por el operador humano del sistema.� A partir de las acciones de control que lleva a cabo dicho operador.� A partir de un modelo matem�atico o difuso del sistema a controlar.� A partir de un proceso de aprendizaje autom�atico.



40 Sistemas Basados en Reglas DifusasEn muchos casos, el modelado de sistemas empleando SBRDs engloba al control di-fuso ya que casi todos los m�etodos de dise~no de bases de reglas difusas comentadosterminan por incluirse dentro de los empleados este campo. El primero de ellos, laderivaci�on a partir de informaci�on experta, puede ser considerado como un mode-lado cualitativo realizado haciendo uso de dicha informaci�on, en el que el sistema amodelar es el propio controlador. En lo que respecta al segundo, la derivaci�on a par-tir de las acciones de control realizadas por el operador humano, suele ser empleadoen aplicaciones industriales y, para llevarlo a la pr�actica, se hace uso de conjuntosde datos operativos de entrada-salida que recogen dichas acciones de control, lo queno es m�as que un modelado cualitativo del comportamiento del operador. Tambi�enel cuarto m�etodo, la derivaci�on a partir de un proceso de aprendizaje autom�atico,queda reducido a un modelado cualitativo obtenido a partir de informaci�on num�ericacuando esta informaci�on es la que gu��a al m�etodo de aprendizaje.Por lo tanto, las �unicas diferencias se dan en el tercero de los m�etodos, la deriva-ci�on a partir de un modelo del sistema, y en el cuarto, en el caso en que el procesode aprendizaje no est�e guiado por datos sino por otros tipos de informaci�on, ha-bitualmente tambi�en alg�un tipo de modelo del sistema. Adem�as, a�un en el casode generar la base de reglas difusas empleando informaci�on num�erica, existe unadiferencia principal con respecto a la cantidad de datos disponible. Esta suele sermuy superior en control difuso ya que en este caso suele ser posible realizar unagran cantidad de observaciones tanto a priori como a posteriori, lo que permite quetanto la generaci�on como el re�namiento posterior del SBRD obtenido sean m�assencillos. Este ajuste a posteriori est�a tambi�en favorecido por la de�nici�on en lazocerrado del proceso, que permite modi�car las reglas a la vista del comportamientodel controlador, lo que no es posible generalmente en el caso de los modelos difusos.Finalmente, en lo que respecta a la complejidad de la base, �esta debe ser mucho m�aspeque~na en el caso de los controladores difusos, como ya indic�abamos en la secci�onanterior. Aun en el caso en que la velocidad, que suele ser el principal requisito encontrol, no juegue un papel principal en la aplicaci�on concreta, es conveniente quela base est�e compuesta por un n�umero peque~no de reglas difusas ya que este hechotrae consigo otras ventajas tales como la disminuci�on del coste de los dispositivoshardware, factor importante cuando se han de producir controladores difusos engrandes cantidades. En cambio, puesto que el principal requisito en el modeladodifuso es la precisi�on del modelo, el tama~no de la base de reglas difusas no juegaun papel importante. En este caso, la precisi�on de las reglas constituye el criterioprincipal de dise~no y, gracias a la naturaleza del proceso como sistema en lazoabierto, no suelen existir problemas con el tiempo de ejecuci�on que necesita el SBRDpara dar una respuesta ante una entrada concreta.5. Dise~no del Mecanismo de Inferencia: El papel de este componente del SBRD esmucho m�as importante en modelado que en control difuso ya que, en muchos casos,son las aplicaciones incluidas en el primer campo las que necesitan de una mayorprecisi�on en la respuesta. La menor importancia del dise~no del Mecanismo de Infe-



Aplicaciones de los Sistemas Basados en Reglas Difusas 41rencia en control difuso se debe a varias razones pero principalmente al hecho de que,puesto que los controladores difusos presentan una BC muy reducida, la diferenciade funcionamiento existente entre las distintas posibilidades de dise~no no es muysigni�cativa. Por otro lado, de nuevo el tema de la velocidad y una mayor sencillezen la implementaci�on en hardware hacen que una gran cantidad de combinacionessean desechadas directamente por su lentitud o por el coste de su implementaci�on.1.5.2 Aplicaci�on de los Sistemas Basados en Reglas Difusas alModelado de Sistemas1.5.2.1 Justi�caci�on del empleo de los Sistemas Basados en Reglas Difusaspara modelar sistemasTal y como se plantea en [BD95], la primera pregunta que cabe hacerse es: \> por qu�e em-plear SBRDs para modelar sistemas ?", lo que equivale a decir en la mayor��a de los casos:\> por qu�e emplear SBRDs para aproximar funciones continuas y no emplear otro tipo det�ecnicas m�as cl�asicas como las de regresi�on para esta tarea ?". Tradicionalmente, el modohabitual de determinar las relaciones existentes entre un grupo de variables consist��a enaplicar un m�etodo de regresi�on para determinar una funci�on, perteneciente a una ciertaestructura matem�atica que veri�cara la propiedad de cierre, que las aproximara en tantoen cuanto fuera posible. El por qu�e de emplear funciones de este tipo era una cuesti�onde funcionamiento: puesto que las soluciones ten��an que ser obtenidas mediante c�alculosmanuales, no era posible usar funciones cuya forma fuese cambiando de estructura duran-te el proceso de identi�caci�on. De este modo, las funciones empleadas presentaban unaforma concreta y sus par�ametros eran los que ten��an que ser estimados mediante alg�untipo de t�ecnica (por ejemplo, la de m��nimos cuadrados) para aproximar la forma de �estasa los datos disponibles lo m�aximo posible. Esta forma de proceder no tiene por qu�e darlugar a una aproximaci�on razonable y, adem�as, los par�ametros de la funci�on no tienen porqu�e tener una interpretaci�on clara. Que una funci�on presente una expresi�on anal��tica m�aso menos sencilla no tiene por qu�e implicar que la persona que haga uso de ella conozca laforma que presenta en el espacio. Por ejemplo, incluso cuando se trabaja en el plano, laforma que puede presentar un polinomio de tercer grado es bastante dif��cil de imaginar.En cambio, el uso masivo de los ordenadores en los �ultimos a~nos ha dado lugar aque sea posible desarrollar una descripci�on que maneje estructuras de otro tipo, lo quepresenta una serie de ventajas. As��, las reglas difusas, incluso las aproximativas, tienensiempre una interpretaci�on m�as clara, ya que cada regla de�ne la funci�on que se deseaaproximar en una zona peque~na del espacio. Por lo tanto, un SBRD que trabaja a nivelglobal est�a compuesto por una serie de modelos locales, cada una de las reglas difusas quecomponen su base de reglas difusas, lo que facilita su interpretaci�on ya que permite unan�alisis por zonas del modelado obtenido. Esta forma de trabajo permite un mayor gradode precisi�on en la aproximaci�on pero da lugar a que existan m�as par�ametros que estimar.



42 Sistemas Basados en Reglas DifusasPor otro lado, el procedimiento de de�nici�on de funciones continuas mediante SBRDses mucho m�as robusto, ya que un error en la de�nici�on de una de las reglas difusas de labase afecta globalmente en un grado muy peque~no a la aproximaci�on obtenida y adem�aslo hace �unicamente en el soporte de dicha regla, lo que no ocurre en las funciones cerradas.Por ejemplo, un error en los coe�cientes de un polinomio afecta a todo el intervalo en elque est�a de�nido y la inuencia del error que provoca en la aproximaci�on depende delgrado del monomio que presente el coe�ciente incorrecto.Finalmente, como ya hemos indicado, el poder aproximativo de los SBRDs constituyeotra ventaja con respecto a las funciones empleadas en las t�ecnicas cl�asicas. Existen unaserie de trabajos que demuestran que distintos tipos de SBRDs, con unas caracter��sticasdeterminadas, son capaces de aproximar cualquier funci�on bajo unas determinadas condi-ciones hasta el grado deseado. En este sentido, se dice que los SBRDs son aproximadoresuniversales [Buc93, Cas95, Cas96, Kos92, Wan92]. Aunque existen t�ecnicas cl�asicas, ba-sadas en polinomios y splines, que tambi�en veri�can esta propiedad, dichas t�ecnicas noson muy empleadas actualmente.Ahora que ya hemos justi�cado el uso de los SBRDs para tareas de modelado encontraposici�on con las t�ecnicas cl�asicas, el siguiente paso ser��a analizar si siguen siendouna alternativa interesante a otras t�ecnicas de modelado m�as actuales, como las RedesNeuronales [Lip87, Was93], que han demostrado un buen comportamiento en el campodel modelado de sistemas. En [Wan94] se destacan dos ventajas signi�cativas del uso delos SBRDS sobre el de las Redes Neuronales en tareas de modelado:� Los par�ametros de los SBRDs tienen un sentido real claro, es decir, dichos par�ame-tros determinan las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos que manejanlas reglas del sistema, independientemente del tipo de �estas, con lo que se conoceen cada momento qu�e quiere decir el valor de uno determinado. Debido a esto, esposible hacer una buena inicializaci�on de los mismos cuando se pretende estimar-los mediante un m�etodo autom�atico basado en la informaci�on num�erica disponible.Sin embargo, en el caso de las Redes Neuronales, concretamente en el de los Per-ceptrones Multicapa, los par�ametros no tienen una relaci�on clara con los datos deentrada-salida, lo que provoca que su inicializaci�on tenga que ser realizada aleato-riamente. Este hecho repercute directamente en la disminuci�on de la velocidad deconvergencia de los m�etodos de entrenamiento de redes, ya que la mayor��a est�anbasados en t�ecnicas de gradiente descendiente.� Por otro lado, los SBRDs proporcionan un marco adecuado para incorporar el co-nocimiento experto disponible sobre el sistema que se desea modelar. Como hemoscomentado en secciones anteriores, este conocimiento puede ser empleado para daruna de�nici�on inicial de la base de reglas difusas, de�nici�on que ser�a luego mejoradahaciendo uso de la informaci�on num�erica existente. Las Redes Neuronales, en cam-bio, s�olo pueden hacer uso de este �ultimo tipo de informaci�on a la hora de de�nirel modelo, lo que puede suponer un inconveniente en aquellos casos en los que se



Aplicaciones de los Sistemas Basados en Reglas Difusas 43disponga de una cantidad peque~na de datos pero de bastante conocimiento expertosobre el sistema a modelar.Las dos ventajas comentadas se centran en el proceso de dise~no del modelo. Podemosdestacar, adem�as, una �ultima ventaja una vez que �este ya ha sido obtenido: la inter-pretabilidad. Incluso en los SBRDs aproximativos, que presentaban el menor poder dedescripci�on de todos los existentes, la capacidad de interpretaci�on del modelo difuso es su-perior al neuronal ya que se es capaz de determinar cu�ales son las reglas difusas que est�anactuando ante una determinada entrada, por lo que se puede conocer el comportamientodel modelo seg�un la zona del espacio en la que se encuentre la entrada que recibe.Antes de �nalizar esta secci�on, es importante destacar que las a�rmaciones anterioresno son ciertas para todos los tipos de Redes Neuronales. Por ejemplo, no son correctaspara las Redes de Base Radial, ya que se ha demostrado que estas redes son equivalentesa los SBRDs TSK [JS93].1.5.2.2 Relaci�on del modelado difuso con la identi�caci�on de sistemasExiste una relaci�on directa entre el modelado difuso y la identi�caci�on de sistemas. Esta�ultima t�ecnica, perteneciente al campo de la Teor��a de Sistemas, se re�ere al proceso deobtenci�on de un modelo equivalente al sistema que se desea modelar con respecto a losdatos de entrada-salida disponibles.De este modo, los conceptos empleados cl�asicamente en el campo de la identi�caci�on desistemas pueden ser trasladados directamente al del modelado difuso de sistemas. Existendos pasos en el proceso de identi�caci�on [Ped96, SY93]: la identi�caci�on de la estructuray la identi�caci�on de los par�ametros. Esto quiere decir que, para identi�car un sistema esnecesario, en primer lugar, determinar la estructura que presentar�a el modelo del mismo y,en segundo, estimar los par�ametros para que el modelo obtenido bajo la estructura �jada,se ajuste lo mejor posible a la informaci�on num�erica de la que se dispone. Cada uno delos dos pasos del proceso de identi�caci�on ha de resolver una serie de problemas:1. Identi�caci�on de la estructura: La obtenci�on de la estructura del modelo incluye dostareas: la determinaci�on de las variables de entrada al modelo, que a su vez incluye laobtenci�on del conjunto de variables del sistema candidatas a ser variables de entradaal modelo y la selecci�on del subconjunto de �estas que afecta realmente a la salida delsistema en mayor medida; y la determinaci�on de las relaciones existentes entre lasvariables de entrada y salida mediante alg�un tipo de lenguaje de descripci�on.2. Identi�caci�on de los par�ametros: Habitualmente, esta segunda tarea conlleva la es-timaci�on de los coe�cientes de un modelo funcional de un sistema.No siempre es necesario llevar a cabo todas las tareas comentadas en los dos puntosanteriores. Por ejemplo, algunas veces, se conocen a priori las variables de entrada y



44 Sistemas Basados en Reglas Difusassalida del modelo, con lo que la �unica tarea a poner en pr�actica en el primer paso esla determinaci�on de las relaciones existentes entre ellas. Otras, la estructura del modeloest�a predeterminada, con lo que basta con estimar los par�ametros del mismo.Como puede observarse, existe una analog��a entre las tareas de identi�caci�on comenta-das y las tareas de obtenci�on de la base de reglas difusas, presentadas en la secci�on 1.3.2.1[SY93, Ped96]:1. En la identi�caci�on de la estructura, la primera tarea coincide directamente, ya quetambi�en est�a contemplada en el dise~no de SBRDs. La segunda, la determinaci�on delas relaciones existentes entre las variables, puede ser asociada con la obtenci�on deln�umero de reglas que forman la base y la composici�on de �estas (determinaci�on delos antecedentes y consecuentes de cada una de ellas). Adem�as, en el caso de losSBRDs descriptivos, esta segunda tarea incluir��a tambi�en el determinar la partici�onde los subespacios difusos de entrada y salida.2. En lo que respecta a la identi�caci�on de los par�ametros, la equivalencia es directa conla de�nici�on de los mismos en las funciones de pertenencia consideradas en las reglasdifusas de cualquiera de los tres tipos de sistemas (Mamdani descriptivo, Mamdaniaproximativo y TSK) y de los par�ametros existentes en los consecuentes de las detipo TSK. La �unica diferencia que existe entre ambos casos radica en el n�umero depar�ametros, que es muy superior en los SBRDs.As��, desde un punto de vista muy general, se podr��a plantear una equivalencia entrela identi�caci�on de la estructura y la obtenci�on de la BRL, y la de los par�ametros y la dela BD, en los SBRD descriptivos de tipo Mamdani o en los TSK que emplean variablesling�u��sticas en el antecedente [SY93]. Esta asociaci�on no es tan directa en el caso de losaproximativos.Por �ultimo, destacaremos que en el caso del modelado difuso, se da la ventaja adicionalde que la identi�caci�on de la estructura y de los par�ametros puede ser realizada porseparado (podemos, por ejemplo, de�nir primero la BRL y luego ajustar su sem�antica), loque facilita el proceso de identi�caci�on o dise~no del modelo difuso o cualitativo. En [SY93]puede consultarse un m�etodo de identi�caci�on de modelos difusos que sigue esta �losof��a,en la que tambi�en estar�an basados los m�etodos que presentaremos en los cap��tulos 4, 5 y6 de esta memoria.1.5.2.3 Algunas aplicaciones concretas del modelado difuso de sistemasAlgunos ejemplos pr�acticos de aplicaci�on en el campo del modelado difuso o cualitativode sistemas son los siguientes:� Aplicaciones al campo de la econom��a: Dentro de este campo se han desarrolladoaplicaciones para aconsejar en las operaciones comerciales de cambio de moneda



Aplicaciones de los Sistemas Basados en Reglas Difusas 45extranjera mediante la predicci�on de los valores de cambio [Tan95, YYY+91], parapredecir la tendencia del mercado de stocks en Shangai en combinaci�on con Re-des Neuronales [YG94], para predecir series temporales �nancieras estadounidenses[Ben94] y para detectar fraudes en las demandas de las compa~n��as de seguros quetrabajan con seguros de salud, tambi�en en los Estados Unidos [Cox95], entre otras.� Aplicaciones a la predicci�on atmosf�erica: Predicci�on de las precipitaciones y de latemperatura media diaria [BD95].� Aplicaciones a la predicci�on de la demanda de agua y a la gesti�on de embalses[BD95].� Aplicaciones a la medicina: En [BD95] puede encontrarse una aplicaci�on al diagn�osti-co m�edico en la que el modelo difuso act�ua como m�etodo de combinaci�on de losdiagn�osticos de varios m�edicos. Por otro lado, en [LT96], los autores presentan unaaplicaci�on al diagn�ostico de una enfermedad dental.� Aplicaci�on a la valoraci�on de la calidad del arroz [NIT97].1.5.3 Aplicaci�on de los Sistemas Basados en Reglas Difusas alControl de SistemasAl igual que hac��amos en la secci�on anterior con respecto al modelado, lo primero quecabe preguntarse es por qu�e usar los SBRDs para el control de sistemas. Es conocidoel hecho de que el inter�es que existe actualmente en la Teor��a de Conjuntos Difusos y laL�ogica Difusa se debe casi en su totalidad a la aplicaci�on tan exitosa que han tenido loscontroladores difusos en una gran cantidad de productos de consumo y sistemas industria-les. En [Wan94], se justi�ca este �exito desde dos perspectivas, una te�orica y otra pr�actica.Las razones te�oricas del �exito del control difuso se deben a los siguientes aspectos:� Como regla general, una buena t�ecnica de ingenier��a debe ser capaz de hacer unuso e�ciente de toda la informaci�on disponible. La informaci�on en control puedeprovenir de dos fuentes distintas: los sensores, que proporcionan medidas num�ericasde las variables del sistema, y los expertos humanos, que proporcionan descripcionesling�u��sticas sobre el sistema y las instrucciones de control. Los controladores difusos,como SBRDs, constituyen una de las pocas herramientas capaces de incorporarambos tipos de informaci�on, con lo que pueden ser aplicados a�un en la ausencia deuna de ellas.� En general, el control difuso es una aproximaci�on independiente del modelo, es decir,no necesita un modelo del sistema a controlar, al igual que varios esquemas cl�asicosde control tales como el control PID. Las aproximaciones independientes del modelofacilitan el dise~no del controlador, ya que la obtenci�on de un modelo matem�atico de



46 Sistemas Basados en Reglas Difusasun sistema es a veces una tarea bastante complicada. Este hecho ha dado lugar aque la importancia de estos enfoques est�e aumentando en el campo de la ingenier��ade control.� Los controladores difusos son lo bastante generales como para llevar a cabo cualquieracci�on de control no lineal (como hemos visto en secciones anteriores, los SBRDsson aproximadores universales), con lo que pueden ser aplicados en el control desistemas que presenten una din�amica no lineal.Mientras que las razones anteriores se re�eren a la generalidad y el rigor, aspectosexigidos siempre desde un punto de vista te�orico, la vertiente pr�actica suele centrarse enla posibilidad de aplicaci�on. Las razones pr�acticas del uso creciente del control difuso sonlas siguientes:� El control difuso es muy sencillo de entender. Puesto que los controladores difusosemulan la estrategia de control del ser humano, son f�aciles de comprender paralos no especialistas en control. Esto ha dado lugar a que aumente su aplicaci�onen contraposici�on a las t�ecnicas cl�asicas de control que se basan en un complicadoaparataje matem�atico.� La implementaci�on hardware de los controladores difusos es sencilla y r�apida, adem�asde permitir un alto grado de paralelizaci�on.� Desarrollar controladores difusos es barato. Desde un punto de vista pr�actico, elcosto de desarrollo es un factor fundamental para obtener un producto con �exitoempresarial. El control difuso es sencillo de entender y puede ser aprendido en untiempo muy corto, con lo que el "costo software"es bajo. Al ser f�acil de implementar,el "costo hardware"tambi�en lo es. Todas estas razones dan lugar a que el controldifuso sea una t�ecnica con una buena relaci�on rendimiento/coste.Finalmente, en lo que respecta a las aplicaciones concretas, recordaremos que la pri-mera aplicaci�on industrial de los controladores difusos fue la planta de fabricaci�on decemento danesa F. L. Smith en 1979 [UK80]. Entre otras m�as recientes, podemos selec-cionar el control de una planta puri�cadora de agua, del sistema de combusti�on de unaplanta incineradora, de la fermentaci�on del licor japon�es sake, de ascensores, del sistemade ventilaci�on de un t�unel de autopista, de una lavadora totalmente autom�atica, del vuelode una lanzadera espacial, de la velocidad y la transmisi�on en autom�oviles, de reactoresnucleares, de sistemas de potencia el�ectrica, el sistema de conducci�on autom�atica de tre-nes, la ecualizaci�on no lineal de canales de comunicaci�on en transmisiones de datos de altavelocidad, etc. [BD95, Ber92, Bon94, Hir93, Lee90].



Cap��tulo 2Sistemas Basados en Reglas DifusasEvolutivosEn los �ultimos a~nos, la investigaci�on en el campo de los Sistemas Difusos ha evolucio-nado hasta dar lugar a un marco de trabajo m�as general que contempla la integraci�on de laL�ogica Difusa con otras t�ecnicas tales como los Algoritmos Evolutivos, las Redes Neuro-nales y el Razonamiento Probabil��stico. Esta nueva �area recibe el nombre de Computaci�onFlexible1 [Bon97].En concreto, la combinaci�on de la L�ogica Difusa y los Algoritmos Evolutivos ha obte-nido unos resultados muy prometedores en los �ultimos a~nos [CHL96b, CHL97a, CHL97b,HV96, Ped97, SSZ97, Tet95]. La de�nici�on autom�atica de un Sistema Difuso puede serafrontada como un proceso de optimizaci�on o b�usqueda, y los Algoritmos Evolutivos[B�ac96], en particular los Algoritmos Gen�eticos [Gol89, Hol75, Mic96], est�an consideradosen la actualidad como la t�ecnica de b�usqueda global m�as conocida y empleada. Estosalgoritmos presentan la capacidad de explorar y explotar espacios complejos, lo que lespermite obtener soluciones muy pr�oximas a la �optima dentro en dichos espacios. Adem�as,la codi�caci�on gen�etica que emplean les permite incorporar conocimiento a priori de unaforma muy sencilla y aprovecharlo para guiar la b�usqueda. Todas estas razones han in-crementado el empleo de los Algoritmos Evolutivos para el dise~no de Sistemas Difusos alo largo de los �ultimos a~nos, lo que ha dado lugar a la creaci�on de los Sistemas DifusosEvolutivos [CH95, HM97].Un Sistema Difuso Evolutivo es un m�etodo de dise~no autom�atico de Sistemas Difusosbasado en Algoritmos Evolutivos. Dentro de este gran grupo, los m�as conocidos y estu-diados son los Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos (SBRDEs) [CH95, GH97,HM97], en los que se hace uso de los Algoritmos Evolutivos para obtener de un modoautom�atico la totalidad o una parte de la base de reglas difusas del SBRD. Existen distin-tos tipos seg�un que la tarea de dise~no que lleven a cabo sea la de�nici�on de las funcionesde pertenencia de los conjuntos difusos de las reglas (la Base de Datos (BD), en el caso1El t�ermino castellano Computaci�on Flexible es una traducci�on del t�ermino ingl�es Soft Computing



48 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivosde los sistemas descriptivos de tipo Mamdani o TSK), la obtenci�on de las propias reglas(la Base de Reglas ling�u��sticas (BRL), en el caso de los sistemas descriptivos de tipoMamdani) o ambas a la vez (la Base de Conocimiento (BC) completa en el caso de lossistemas descriptivos de tipo Mamdani o la Base de Reglas Difusas (BRD) en el caso delos aproximativos).Este segundo cap��tulo est�a dedicado al estudio de este tipo de sistemas. Para ello,introduciremos primero la Computaci�on Evolutiva, estudiando brevemente los tipos deAlgoritmos Evolutivos m�as empleados. Posteriormente, analizaremos la aplicaci�on cl�asicade los Algoritmos Evolutivos al aprendizaje de Sistemas Basados en Reglas. Finalmen-te, nos centraremos en el estudio de los SBRDEs, presentando los tipos existentes, laproblem�atica de dise~no asociada y algunos ejemplos.2.1 Computaci�on EvolutivaLa Computaci�on Evolutiva (CE) se basa en el empleo de modelos de procesos evolutivospara el dise~no e implementaci�on de sistemas de resoluci�on de problemas basados en elordenador. Los distintos modelos computacionales que se han propuesto dentro de esta�losof��a suelen recibir el nombre gen�erico de Algoritmos Evolutivos (AEs) [B�ac96]. Existencuatro tipos de AEs bien de�nidos que han servido como base a la mayor��a del trabajodesarrollado en el �area: los Algoritmos Gen�eticos (AGs) [Gol89, Hol75], las Estrategiasde Evoluci�on (EEs) [BS95, Sch95], la Programaci�on Evolutiva (PE) [FOW66, Fog91] y laProgramaci�on Gen�etica (PG) [Koz92].Un AE se basa en mantener una poblaci�on de posibles soluciones del problema a resol-ver, llevar a cabo una serie de alteraciones sobre las mismas y efectuar una selecci�on paradeterminar cu�ales permanecen en generaciones futuras y cu�ales son eliminadas. Aunquetodos los modelos existentes siguen esta estructura general, existen algunas diferencias encuanto al modo de ponerla en pr�actica. Los AGs se basan en operadores que tratan demodelar los operadores gen�eticos existentes en la naturaleza, como el cruce y la mutaci�onen un punto, los cuales son aplicados a los individuos que codi�can las posibles soluciones.En cambio, las EEs y la PE aplican transformaciones basadas en mutaciones efectuadassobre los padres para obtener los hijos, lo que permite mantener la l��nea general de com-portamiento del individuo en su descendencia. Finalmente, la PG codi�ca las soluciones alproblema en forma de programas, habitualmente codi�cados en una estructura de �arbol,y adapta dichas estructuras empleando operadores muy espec���cos.Cada individuo de la poblaci�on recibe un valor de una medida de adaptaci�on que repre-senta su grado de adecuaci�on al entorno. La selecci�on hace uso de estos valores y se centraen los individuos que presentan mayor valor en la medida. Los operadores de recombina-ci�on y/o mutaci�on alteran la composici�on de dichos individuos, guiando heur��sticamente la



Computaci�on Evolutiva 49b�usqueda a trav�es del espacio. Aunque simples desde un punto de vista biol�ogico, este tipode algoritmos son su�cientemente complejos para proporcionar mecanismos de b�usquedaadaptativos muy robustos. Los mismos procedimientos pueden ser aplicados a problemasde distintos tipos, sin necesidad de hacer muchos cambios [Fog95].En las secciones siguientes introduciremos dos de los AEs m�as conocidos, los AGs ylas EEs.2.1.1 Algoritmos Gen�eticosLos AGs son algoritmos de b�usqueda de prop�osito general que se basan principios inspi-rados en la gen�etica de las poblaciones naturales para llevar a cabo un proceso evolutivosobre soluciones de problemas. Fueron inicialmente propuestos por Holland [Hol75] y hansido posteriormente estudiados en profundidad por otros autores [Gol89, Mic96]. Los AGshan demostrado ser, tanto desde un punto de vista te�orico como pr�actico, una herramien-ta �optima para proporcionar una b�usqueda robusta en espacios complejos, ofreciendo unenfoque v�alido para solucionar problemas que requieran una b�usqueda e�ciente y e�caz.Los AGs han sido aplicados con mucho �exito en problemas de b�usqueda y optimizaci�on.La raz�on de gran parte de este �exito se debe a su habilidad para explotar la informaci�on quevan acumulando sobre el espacio de b�usqueda que manejan, desconocido inicialmente, loque les permite redirigir posteriormente la b�usqueda hacia subespacios �utiles. La capacidadde adaptaci�on que presentan es su caracter��stica principal, especialmente en espacios deb�usqueda grandes, complejos y con poca informaci�on disponible, en los que las t�ecnicascl�asicas de b�usqueda (enumerativas, heur��sticas, : : : ) no presentan buenos resultados.La idea b�asica de estos algoritmos consiste en mantener una poblaci�on de individuosque codi�can soluciones del problema. Dichos individuos emplean una representaci�ongen�etica para codi�car los valores de las caracter��sticas parciales que de�nen las distintassoluciones. Debido a ello, cada individuo recibe el nombre de cromosoma, y cada una desus componentes el de gen.Los cromosomas son generados inicialmente a partir de la informaci�on disponible sobreel problema, o bien de un modo aleatorio cuando no se dispone de esta informaci�on, y lapoblaci�on se hace evolucionar a lo largo del tiempo mediante un proceso de competici�on yalteraci�on controlada que emula los procesos gen�eticos que tienen lugar en la naturaleza.A lo largo de sucesivas iteraciones, denominadas generaciones, los cromosomas se ordenancon respecto a su grado de adaptaci�on al problema, es decir, con respecto a lo bien queresuelven dicho problema y, tomando como base estas evaluaciones, se construye unanueva poblaci�on mediante un proceso de selecci�on y una serie de operadores gen�eticostales como el cruce y la mutaci�on. Como en todos los AEs, es necesario dise~nar unafunci�on de adaptaci�on para cada problema que se desee resolver. Dado un cromosoma dela poblaci�on, esta funci�on devuelve un �unico valor num�erico que se supone proporcionalal grado de bondad de la soluci�on que dicho cromosoma codi�ca.



50 Sistemas Basados en Reglas Difusas EvolutivosAunque existen muchas variantes posibles del AG b�asico, el proceso gen�erico de fun-cionamiento est�a formado por las tres operaciones siguientes:1. Evaluaci�on de la adaptaci�on de los individuos,2. creaci�on de una poblaci�on intermedia empleando un mecanismo de selecci�on y3. alteraci�on de la estructura de los componentes de esa poblaci�on mediante los opera-dores de cruce y mutaci�on.La �gura 2.1, en la que P (t) denota la poblaci�on en la generaci�on t, muestra la estruc-tura general de un AG b�asico.Procedimiento Algoritmo Geneticocomienzo (1)t = 0;inicializar P (t);evaluar P (t);Mientras (No condicion de parada) hacercomienzo (2)t = t+ 1;seleccionar P 0(t) a partir de P (t� 1);cruzar y mutar P 0(t);P (t) = P 0(t);evaluar P (t);�n (2)�n (1)Figura 2.1. Estructura b�asica de un algoritmo gen�eticoEn las secciones siguientes, analizaremos distintos aspectos relacionados con los AGspara acabar resumiendo las ideas comentadas en otra secci�on que recoger�a las caracter��sti-cas principales de estos AEs.2.1.1.1 Representaci�on y evaluaci�on de las solucionesEl esquema de representaci�on o codi�caci�on es un factor clave en la aplicaci�on de los AGs,ya que �estos manipulan directamente una representaci�on codi�cada del problema y, enconsecuencia, el esquema escogido puede limitar de una forma muy severa la ventana desdela cual el AG afronta el problema. Existen distintos esquemas de generales codi�caci�onentre los que destacan los siguientes:



Computaci�on Evolutiva 511. La codi�caci�on binaria: Es la m�as antigua de todas las existentes [Hol75, Gol89].Se basa la representaci�on de los cromosomas como cadenas de bits de modo que,dependiendo del problema, cada gen del cromosoma puede estar formado por unasubcadena de varios bits.2. La codi�caci�on real: La codi�caci�on binaria presenta una serie de inconvenientesimportantes cuando se trabaja con problemas que incluyen variables de�nidas sobredominios continuos: excesiva longitud de los cromosomas, falta de precisi�on, etc.En los �ultimos a~nos se ha estudiado ampliamente la codi�caci�on real [HLV97c],m�as adecuada para este tipo de problemas. En este esquema de representaci�on,cada variable del problema se asocia a un �unico gen que toma un valor real dentrodel intervalo especi�cado, por lo que no existen diferencias entre el genotipo (lacodi�caci�on empleada) y el fenotipo (la propia soluci�on codi�cada). Gracias a estapropiedad se solucionan los problemas comentados.3. La codi�caci�on basada en orden: Este esquema est�a dise~nado espec���camente paraproblemas de optimizaci�on combinatoria en los que las soluciones son permutacionesde un conjunto de elementos determinado [Gol89, Mic96]. Como ejemplos de estetipo de problemas podemos citar los conocidos problema del viajante de comercio ydel coloreo de grafos.Adem�as de estos esquemas generales de representaci�on se pueden emplear muchosotros particulares al tipo de problema que se est�e resolviendo, siempre que sea necesario.Las dos �ultimas representaciones introducidas requieren de operadores gen�eticos es-peciales para trabajar con los cromosomas, ya que los operadores cl�asicos de cruce ymutaci�on, que ser�an presentados en la secci�on 2.1.1.3, bien no tienen aplicaci�on directa,o bien alteran la composici�on de los cromosomas descendientes de tal modo que las solu-ciones que codi�can no pertenecen al al conjunto de soluciones posibles del problema. Endicha secci�on tambi�en presentaremos algunos de los operadores espec���cos para trabajarcon cromosomas con codi�caci�on real.En lo que respecta a la funci�on de adaptaci�on, su importancia es tambi�en notable yaque es la encargada de guiar al AG por el espacio de b�usqueda. Por esta raz�on, dichafunci�on debe estar bien dise~nada para que sea capaz, no s�olo de distinguir de un modoclaro los individuos bien adaptados de los que no lo est�an, sino tambi�en de ordenar �estosen funci�on de su capacidad para resolver el problema.2.1.1.2 El mecanismo de selecci�onEl mecanismo de selecci�on es el encargado de seleccionar la poblaci�on intermedia de in-dividuos la cual, una vez aplicados los operadores de cruce y mutaci�on, formar�a la nuevapoblaci�on del AG en la siguiente generaci�on. De este modo, si notamos por P la poblaci�onactual formada por n cromosomas, C1; : : : ; Cn, el mecanismo de selecci�on se encarga de



52 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivosobtener una poblaci�on intermedia P 0, formada por copias de los cromosomas de P (v�easela �gura 2.2). El n�umero de veces que es copiado cada cromosoma depende de su ade-cuaci�on, por lo que generalmente aquellos que presentan un valor mayor en la funci�on deadaptaci�on suelen tener m�as oportunidades para contribuir con copias a la formaci�on deP 0.
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Figura 2.2. Ejemplo de aplicaci�on del mecanismo de selecci�onExisten diferentes formas de poner en pr�actica la selecci�on [BS91]. Por ejemplo, puedeestablecerse un paralelismo entre la poblaci�on y una ruleta, en la que cada cromosomaest�a representado por un sector de la misma cuyo tama~no es proporcional a la adaptaci�onde dicho cromosoma. Los cromosomas son seleccionados girando la ruleta tantas vecescomo individuos tengamos que seleccionar para formar la poblaci�on intermedia. Estemecanismo de selecci�on es uno de los m�as conocidos y se denomina muestreo estoc�asticocon reemplazamiento. Uno de los m�as e�cientes es el muestreo universal estoc�astico,propuesto por Baker en [Bak87], en el cual el n�umero de copias de cada individuo enla poblaci�on intermedia est�a acotado inferior y superiormente por un n�umero de copiasesperado calculado en funci�on de su adaptaci�on.El mecanismo de selecci�on puede ser complementado por elmodelo de selecci�on elitista,basado en mantener el o un n�umero determinado de los individuos mejor adaptados de lapoblaci�on anterior en la nueva poblaci�on (la obtenida despu�es de llevar a cabo el procesode selecci�on y de aplicar los operadores de cruce y mutaci�on) [Gol89, Mic96].2.1.1.3 Los operadores de cruce y mutaci�onUna vez formada la poblaci�on intermedia mediante la aplicaci�on del mecanismo de selec-ci�on, llega el momento de aplicar los operadores gen�eticos de cruce y mutaci�on para alterarla composici�on de los descendientes que formar�an la nueva poblaci�on.El operador de cruce: Este operador constituye un mecanismo para compartir infor-maci�on entre cromosomas. Combina las caracter��sticas de dos cromosomas padre para



Computaci�on Evolutiva 53obtener dos descendientes, con la posibilidad de que los cromosomas hijo, obtenidos me-diante la recombinaci�on de sus padres, est�en mejor adaptados que �estos. No suele seraplicado a todas las parejas de cromosomas de la poblaci�on intermedia sino que se llevaa cabo una selecci�on aleatoria en funci�on de una determinada probabilidad de aplicaci�on,la probabilidad de cruce, Pc.El operador de cruce juega un papel fundamental en el AG. Su tarea es la de explo-tar el espacio de b�usqueda re�nando las soluciones obtenidas hasta el momento mediantela combinaci�on de las buenas caracter��sticas que presenten. Como ya hemos comentado,tanto la de�nici�on del operador de cruce como la del de mutaci�on, dependen directamentedel tipo de representaci�on empleada. Por ejemplo, trabajando con el esquema de codi�-caci�on binario se suele emplear el cl�asico cruce simple en un punto, basado en seleccionaraleatoriamente un punto de cruce e intercambiar el c�odigo gen�etico de los dos cromosomaspadre a partir de dicho punto para formar los dos hijos (v�ease la �gura 2.3), o el crucemultipunto, que procede como el anterior pero trabajando sobre dos o m�as puntos decruce. Figura 2.3. Ejemplo de aplicaci�on del operador de cruce simple en un puntoTambi�en se pueden emplear ambos operadores cuando se trabaja con el esquema decodi�caci�on real, aunque existe una serie de operadores dise~nados para su uso espec���cocon esta representaci�on [HLV97c]. Entre estos, destacaremos una familia de operadoresque manejan t�ecnicas basadas en L�ogica Difusa para mejorar el comportamiento del ope-rador de cruce [HLV97a]. Como ejemplo de estos operadores introduciremos el operadorde cruce max-min-aritm�etico, el cual ser�a usado en cap��tulos posteriores. Dados dos cro-mosomas de la poblaci�on P (t), C tv = (c1; : : : ; ck; : : : ; cH) y C tw = (c01; : : : ; c0k; : : : ; c0H), quevan a ser cruzados, este operador genera los cuatro descendientes siguientes:C t+11 = aC tw + (1� a)C tvC t+12 = aC tv + (1� a)C twC t+13 con ct+13k = minfck; c0kgC t+14 con ct+14k = maxfck; c0kgy escoge los dos mejor adaptados para formar parte de la nueva poblaci�on. El par�ametroa empleado en los dos primeros puede de�nirse como constante a lo largo de toda laejecuci�on del AG o variable dependiendo de la edad de la poblaci�on.



54 Sistemas Basados en Reglas Difusas EvolutivosEl operador de mutaci�on: Este segundo operador altera arbitrariamente uno o m�asgenes del cromosoma seleccionado con el prop�osito de aumentar la diversidad de la po-blaci�on. Todos los genes de los cromosomas existentes est�an sujetos a la posibilidad demutar de acuerdo a una probabilidad de mutaci�on Pm.En este caso, la propiedad de b�usqueda asociada al operador de mutaci�on es la explo-raci�on, ya que la alteraci�on aleatoria de una de las componentes del c�odigo gen�etico de unindividuo suele conllevar el salto a otra zona del espacio de b�usqueda que puede resultarm�as prometedora.El operador de mutaci�on cl�asicamente empleado en los AGs con codi�caci�on binariase basa en cambiar el valor del bit seleccionado para mutar por su complementario en elalfabeto binario, tal y como recoge la �gura 2.4.Figura 2.4. Ejemplo de aplicaci�on del operador de mutaci�onEste operador puede ser trasladado al campo de los AGs con codi�caci�on real, de for-ma que el nuevo valor del gen mutado sea escogido aleatoriamente dentro del intervalo dede�nici�on asociado. Al igual que en el caso del operador de cruce, existen distintos ope-radores de mutaci�on espec���cos para trabajar con esta codi�caci�on [HLV97c, Mic96]. Deentre ellos destacaremos el operador de mutaci�on no uniforme propuesto por Michalewiczen esta �ultima referencia, el cual ha demostrado buen comportamiento en numerosas apli-caciones basadas en la codi�caci�on real. A continuaci�on describimos su modo de trabajo.Dado un cromosoma de la poblaci�on P (t), C tv = (c1; :::; ck; :::; cH), y uno de sus genes,ck; k 2 1; : : : ;H, de�nido en [cki; ckd], seleccionado para ser mutado, el cromosomaobtenido tras la mutaci�on presenta la forma C t+1v = (c1; : : : ; c0k; : : : ; cH), conc0k = ( ck +4(t; ckd � ck); si a = 0ck �4(t; ck � cki); si a = 1donde a es un n�umero aleatorio generado en f0; 1g y la funci�on 4(t; y) devuelve un valoren el intervalo [0; y], de modo que la probabilidad de que 4(t; y) sea cercana a 0 aumentacuando lo hace el contador de generaciones t:4(t; y) = y(1� r(1� tT )b)donde, a su vez, r es un n�umero aleatorio generado en [0; 1], T es el n�umero de generacionesdurante las que se ejecutar�a el AG y b es un par�ametro escogido por el usuario que



Computaci�on Evolutiva 55determina el grado de dependencia existente con respecto al n�umero de generaciones. Estapropiedad da lugar a que el operador lleve a cabo una b�usqueda uniforme en el espaciocuando t es peque~na, es decir, en las primeras iteraciones, y una mucho m�as localizada engeneraciones posteriores.2.1.1.4 Algoritmos Gen�eticos para funciones multimodales. Algoritmos Gen�eti-cos con nichosComo hemos comentado en las secciones anteriores, los AGs son conocidos por su capaci-dad para llevar a cabo procesos de b�usqueda en espacios complejos. Aun as��, las versionesm�as generales de este tipo de algoritmos pueden no trabajar de un modo adecuado cuan-do el espacio de b�usqueda es multimodal y presenta muchos �optimos locales. En estoscasos, los AGs simples se caracterizan por converger hacia la zona del espacio donde seencuentran el mejor o los mejores �optimos locales, abandonando la b�usqueda en las zonasrestantes. Este fen�omeno se denomina deriva gen�etica1 [DG89] y se debe de evitar pordos razones principales:� En primer lugar, esta convergencia hacia el que se cree el �optimo m�as prometedordel espacio puede dar lugar a que �nalmente no se alcance el �optimo global debidoa que �este no se encuentre en esa zona y el AG no sea capaz de saltar a aquella enla que realmente est�a situado.� Por otro lado, debido a esta forma de trabajo, la necesidad que existe en algunosproblemas de conocer la localizaci�on de varios �optimos de la funci�on no puede sersatisfecha por el AG.Los conceptos de nicho y especie fueron introducidos con objeto de evitar este tipo decomportamiento [DG89, Gol89, Hol75]. Como la gran mayor��a de los conceptos b�asicosen el campo de los AGs, ambos son aspectos habituales de la naturaleza que han sidotrasladados a dicha �area. En la naturaleza, un nicho es una tarea que lleva a cabo unindividuo en el entorno y una especie es un grupo de individuos con caracter��sticas simila-res. La separaci�on del entorno y de los individuos que explotan dicho entorno en distintossubconjuntos es muy com�un en la naturaleza. De este modo, los AGs con nichos se basanen provocar la formaci�on de subpoblaciones de individuos estables (especies) que exploranzonas parciales del espacio de b�usqueda (nichos), obligando a los individuos similares acompartir los recursos disponibles entre ellos.Una de las formas m�as habituales para provocar la formaci�on de especies y la creaci�onde nichos se basa en el esquema de compartici�on de valores de adaptaci�on entre indivi-duos [DG89, Gol89], en el que la poblaci�on del AG se divide en varias subpoblaciones(especies) de acuerdo a la similaridad existente entre los individuos. Estas subpoblacionescrean nichos en dos espacios soluci�on posibles: el de los genes y el de los par�ametros1El t�ermino castellano deriva gen�etica es una traducci�on del t�ermino ingl�es genetic drift



56 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivosdecodi�cados, compartici�on genot��pica y fenot��pica, respectivamente. Tal y como ocurreen la naturaleza, los individuos de cada nicho comparten la recompensa asociada a dichonicho entre ellos. Para esa tarea, se de�ne una funci�on de compartici�on que determina lavecindad y el grado de compartici�on para cada individuo de la poblaci�on.La funci�on de compartici�on est�a basada en un par�ametro � que determina el radiode los nichos que se de�nen en cualquiera de los dos espacios soluci�on. Este par�ametroest�a encargado de de�nir el grado de compartici�on entre los distintos individuos, que var��aen el intervalo [0; 1]. Una de las posibles funciones de compartici�on es la denominada leyde la potencia, que presenta la siguiente expresi�on:P (d) = ( 1� ( d� )�; si d < �0; en otro caso.donde d es un valor concreto de una m�etrica d(Ci; Cj) que determina la distancia existenteentre dos individuos cualesquiera. As��, la funci�on trabaja penalizando la recompensa(valor de la funci�on de adaptaci�on original) asociada al cromosoma debido a la presenciade otros individuos en su vecindario. El par�ametro real � es el encargado de indicar elgrado de penalizaci�on a aplicar.De este modo, el valor de adaptaci�on que se asocia �nalmente a cada individuo enun problema de maximizaci�on se obtiene dividiendo el valor potencial, procedente de lafunci�on de adaptaci�on sin tener en cuenta la compartici�on, entre el grado de compartici�onacumulado del siguiente modo:F (Ci) = f(Ci)Pnj=1 P (d(Ci; Cj))Tal y como se indica en [DG89], el buen funcionamiento de este esquema de nichosdepende directamente del valor del par�ametro �, por lo que su elecci�on debe ser realizadacon mucho cuidado. Su valor debe ser igual a la m�axima distancia necesaria entre loscromosomas para que se formen el mismo n�umero de nichos que de picos en el espacio deb�usqueda multimodal. Por esta raz�on, el c�alculo del valor de � es un problema complejosi no se conoce bien la forma del espacio soluci�on que se est�a explorando. En [DG89] sepresentan dos m�etodos alternativos para el c�alculo de este valor seg�un se trabaje con unesquema de compartici�on fenot��pico o genot��pico.2.1.1.5 Caracter��sticas principales de los Algoritmos Gen�eticosLa aplicaci�on de un AG a un problema conlleva el an�alisis y dise~no de los cinco compo-nentes siguientes:1. Una representaci�on gen�etica de las posibles soluciones al problema.



Computaci�on Evolutiva 572. Un mecanismo de creaci�on de la poblaci�on inicial de soluciones.3. Una funci�on de adaptaci�on que asocie un valor de adecuaci�on a cada cromosoma.4. Una serie de operadores gen�eticos que alteren la composici�on gen�etica de los des-cendientes durante el proceso de reproducci�on, as�� como un mecanismo de selecci�onde los padres que intervienen en dicho proceso.5. Una serie de valores para los par�ametros del AG: tama~no de la poblaci�on, probabi-lidades de aplicaci�on de los operadores gen�eticos, etc.Los AGs han sido aplicados con �exito en una gran cantidad de �areas distintas. Algunasde las razones de este �exito son las siguientes:1. Pueden resolver problemas muy complejos de una forma r�apida y sencilla.2. Pueden ser enlazados f�acilmente con simulaciones y modelos existentes.3. Presentan gran facilidad para ser hibridizados con otras t�ecnicas.En resumen, los AGs son muy robustos. Destacan por su buen comportamiento enproblemas dif��ciles en los que el espacio de b�usqueda es grande, discontinuo, complejo ypoco conocido. Aunque no garantizan la obtenci�on de la soluci�on �optima al problema,suelen proporcionar soluciones bastante aceptables en un tiempo razonable.Todas las razones anteriores han dado lugar a que su aplicaci�on haya crecido enor-memente a lo largo de los �ultimos a~nos en campos tan diversos como la optimizaci�on defunciones num�ericas y la optimizaci�on combinatoria [Gol89, Mic96], la Inteligencia Ar-ti�cial [BB91, For93], la Investigaci�on Operativa [Nis93], las Redes Neuronales [WS92],los Sistemas Difusos [HV96, Ped97], la Rob�otica [Dav91], la Vida Arti�cial [BB91], elAprendizaje Autom�atico [DSG93, Jan93b], etc.2.1.2 Estrategias de Evoluci�onLas EEs [BS95, Sch95] fueron propuestas inicialmente por Rechenberg y Schwefel en 1964con la idea de obtener sistemas que fueran capaces de resolver problemas complejos deoptimizaci�on con par�ametros reales. La representaci�on natural escogida fue un vectorde genes con valores reales que era manipulado empleando operadores de mutaci�on quealteraban los valores de los par�ametros reales de un modo �util. Por lo tanto, el operadordominante en las EEs es el de mutaci�on.En la actualidad, existen distintos tipos de EEs, que var��an seg�un el n�umero de in-dividuos que manejan y los operadores que emplean. Aunque la mutaci�on sigue siendoel operador fundamental, a ra��z de la aparici�on de las EEs con m�as de dos individuos se



58 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivoshan desarrollado otra serie de operadores que combinan las caracter��sticas de los padresde un modo similar a como lo har��a el operador de cruce de los AGs. En las dos seccionessiguientes introduciremos brevemente dos tipos de EEs, la EE� (1 + 1) y la EE� (�; �).2.1.2.1 La Estrategia de Evoluci�on (1 + 1)La primera variante de EE que se propuso, la denominada EE� (1+1), estaba basada enel manejo de s�olo dos individuos por generaci�on, un padre y un descendiente. El algoritmohace evolucionar el vector padre aplicando un determinado operador de mutaci�on a cadauno de sus componentes. La fuerza de la mutaci�on que se efect�ua viene determinada porun valor �, la desviaci�on t��pica de una variable aleatoria distribuida seg�un una normal,que suele denominarse tama~no de paso. Este par�ametro est�a asociado al padre y se adaptaal mismo tiempo que �este en cada paso del algoritmo. Si la adaptaci�on realizada ha tenido�exito, es decir, si el hijo est�a mejor adaptado que el padre seg�un el valor de ambos en lafunci�on de adaptaci�on, entonces el hijo sustituye al padre en la siguiente generaci�on. Elproceso se repite hasta que se veri�ca una determinada condici�on de parada, habitualmenteque el proceso se estabilice durante un n�umero de generaciones determinado.El operador de mutaci�onmut est�a formado por dos componentes. El primero de ellos,mu�, es el encargado de adaptar el valor de la desviaci�on t��pica �, mediante la denominadaregla de �exito 15 de Rechenberg:�0 =mu�(�) = 8><>: �npc ; si p > 15� � npc; si p < 15�; si p = 15donde n es la dimensi�on del vector soluci�on, p es la frecuencia relativa de mutacionesefectuadas con �exito y c es una constante que determina la cantidad en la que se actualiza�. El segundo, mux, es el que lleva a cabo la mutaci�on de los componentes del vector den�umeros reales sumando a cada uno de ellos un valor aleatorio zi distribuido seg�un unanormal de media 0 y desviaci�on t��pica �0:x0 =mux(x) = (x1 + z1; : : : ; xn + zn)donde zi � N(0; �02).2.1.2.2 La Estrategia de Evoluci�on (�; �)Esta segunda variante de EE se basa en hacer evolucionar una poblaci�on de � vectoressoluci�on para obtener � descendientes y seleccionar los � mejores para formar la siguientepoblaci�on (obviamente, � ha de ser mayor o igual que �). En este caso, los descendientes se



Computaci�on Evolutiva 59obtienen recombinando en primer lugar uno o m�as padres en un �unico vector de variablesobjeto y creando despu�es uno nuevo a partir de �este aplicando mutaciones normales con lasmismas o distintas desviaciones t��picas a cada variable objeto. La caracter��stica principalde este algoritmo es su habilidad para incorporar los par�ametros m�as importantes de laestrategia (desviaciones t��picas y coe�cientes de correlaci�on de las distribuciones normalesque de�nen la mutaci�on) al proceso de b�usqueda, de modo que la adaptaci�on no s�olotenga lugar en las variables objeto sino tambi�en en los par�ametros de la EE de acuerdo ala topolog��a local del espacio de b�usqueda. Esta propiedad se denomina auto-adaptaci�on1[B�ac96, Sch95].De este modo, cada individuo ~a de la poblaci�on est�a formado por tres vectores distintos,~a = (~x; ~�; ~�), los cuales representan los valores de las variables objeto, de las desviacionest��picas y de los �angulos de rotaci�on, respectivamente. El vector ~x tiene dimensi�on n,siendo n el n�umero de variables del problema a resolver. El segundo vector, ~�, tienedimensi�on n�, que puede valer como m�aximo n (en ese caso, cada variable objeto xi,i = 1; : : : ; n, tiene asociado un tama~no de paso �i distinto). Finalmente, el valor m�aximoque puede tomar n�, la dimensi�on de ~�, es (2�n�n�)�(n��1)2 . El conjunto de par�ametrosde la estrategia, formado por las desviaciones t��picas y los �angulos de rotaci�on, de�necompletamente la distribuci�on n-dimensional generalizada con media ~0. Sin embargo,es posible dar valor cero al par�ametro n�, indicando as�� que los �angulos de rotaci�on nose consideran en el proceso. Los valores m�as habituales para ambos par�ametros son[BS95, B�ac96]: (n�; n�) = f(1; 0); (n; 0); (n; n�(n�1)2 ); (2; n� 1)g.El algoritmo que presentamos a continuaci�on describe de una forma gen�erica el modode trabajo de la EE � (�; �). El par�ametro t especi�ca el n�umero de la generaci�on enla que se encuentra el algoritmo y P (t) representa la poblaci�on que se maneja en dichageneraci�on:1. Inicializar y evaluar P (0). Inicializar el contador de generaciones t 02. Tomar � de los � individuos de P (t) y recombinarlos � veces, empleando cual-quiera de los siguientes mecanismos de recombinaci�on de genes, r 2 f0; 1; 2; 3g,i = 1; : : : ; n+ n� + n�:a0i = 8>>>>><>>>>>: aS;i ; S � U(f1; : : : ; �g) igual 8i; r = 0P�j=1 aj;i� ; r = 1u � aS;i + (1 � u) � aT;i ; S; T � U(f1; : : : ; �g); r = 2aS;i ; S � U(f1; : : : ; �g); r = 3Esta operaci�on permite obtener los � individuos que forman P 0(t). El nombre de losdistintos mecanismos es: sin recombinaci�on (r=0), recombinaci�on global intermedia(r=1), recombinaci�on local intermedia (r=2) y recombinaci�on discreta (r=3).1El t�ermino castellano auto-adaptaci�on es una traducci�on del t�ermino ingl�es self-adaption



60 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos3. Mutar P 0(t) adaptando los � individuos para obtener � descendientes que pasan aformar P 00(t). Para ello, proceder del siguiente modo con cada uno de ellos:3.1. Mutar los valores de ~�0 para obtener el vector mutado ~�00:~�00 = (�01 � exp(z1 + z0); : : : ; �0n� � exp(zn� + z0))donde zi � N(0; 1p2�pn2), i = 1; : : : ; n� y z0 � N(0; 1p2�n2).3.2. Mutar los valores de ~�0 para obtener el vector mutado ~�00 :~�00 = (�01 + z1; : : : ; �0n� + zn�)donde zi � N(0; 0:08732) (0:0873 � 5o), i = 1; : : : ; n�.3.3. Mutar los valores de ~x0 para obtener el vector mutado ~x00:~x00 = (x01 + cor1(~�00; ~�00); : : : ; x0n + corn(~�00; ~�00))donde cor(~�00; ~�00) es un vector aleatorio de valores correlacionados normalmentedistribuidos.4. Evaluar P 00(t) y seleccionar los � mejores individuos para formar P (t+ 1).5. Aumentar en 1 el contador de generaciones t t+ 16. Si se da la condici�on de parada, entonces terminar, en otro caso, volver a 2.2.2 Aprendizaje de Sistemas Basados en Reglas me-diante Algoritmos EvolutivosAunque los AEs no son algoritmos de aprendizaje, ofrecen una metodolog��a de b�usque-da potente e independiente del dominio que puede ser aplicada a gran cantidad de tareasde aprendizaje. De hecho, los AEs han sido muy utilizados en problemas de aprendizajeautom�atico de reglas de producci�on a partir de conjuntos de ejemplos [Gre94]. Esto sedebe a que los individuos, cuando representan conocimiento, pueden ser tratados al mismotiempo como datos que son manipulados por el AE y como c�odigo ejecutable que lleva acabo cierta tarea [Mic96].Existen tres enfoques de aplicaci�on de los AEs al aprendizaje de reglas. De ellos, dosson cl�asicos y han sido muy usados a lo largo de los �ultimos a~nos, mientras que el tercero



Aprendizaje de Sistemas Basados en Reglas mediante Algoritmos Evolutivos 61ha aparecido recientemente tratando de combinar las mejores caracter��sticas y de resolverlos distintos problemas de los dos anteriores. Los dos primeros enfoques, Michigan yPittsburgh, propuestos respectivamente en [Boo82, HR78] y [Smi80], se diferencian prin-cipalmente en el esquema de representaci�on. Mientras que en el enfoque Michigan cadacromosoma codi�ca una �unica regla y la soluci�on �nal al problema est�a formada por la�ultima poblaci�on obtenida por el AE al completo, en el enfoque Pittsburgh, los cromo-somas corresponden a bases de reglas completas, por lo que la soluci�on al problema deaprendizaje est�a compuesta �nalmente por el mejor cromosoma de la �ultima poblaci�on.En cambio, en el tercero de los enfoques, el de Aprendizaje Iterativo de Reglas (AIR)[GH97, Ven92], cambia un poco la �losof��a de trabajo. Al igual que en el enfoque Michi-gan, cada cromosoma codi�ca una regla individual, con lo que el proceso evolutivo se hacea nivel de regla y no de base de reglas, pero el �unico individuo considerado para formarparte de la soluci�on �nal es el mejor adaptado de la �ultima poblaci�on. Como veremosposteriormente, este modo de trabajo requiere que el AE sea ejecutado varias veces paracompletar la soluci�on �nal al problema de aprendizaje.En las siguientes secciones analizaremos m�as detenidamente cada enfoque y presen-taremos una peque~na comparativa entre ellos, en la cual analizaremos en qu�e tipo deproblema es m�as adecuado cada uno de ellos.2.2.1 El Enfoque MichiganLos procesos de aprendizaje evolutivo basados en el enfoque Michigan, propuestos inicial-mente por Holland, reciben el nombre de Sistemas Clasi�cadores. Este tipo de SistemasBasados en Reglas presentan mecanismos capaces de procesar reglas en paralelo, generarnuevas reglas mediante procesos adaptativos y probar la e�ciencia de las reglas existentes[Mic96].Como ya hemos comentado, en este primer enfoque cada cromosoma representa una�unica regla y la base de reglas �nal est�a formada por la �ultima poblaci�on del AE alcompleto. Este conjunto de reglas es adaptado a lo largo de las distintas generacionesmediante su interacci�on con el entorno gracias a la acci�on de una serie de operadoresevolutivos que trabajan a nivel de regla y de otra serie de m�odulos como los de asignaci�onde m�erito1 y descubrimiento de reglas.Aunque existe una amplia variedad estructural y de funcionamiento en los sistemasbasados en este enfoque, la organizaci�on general de los mismos presenta en la mayor��a delos casos la siguiente estructura formada por tres componentes:1. El sistema de rendimiento, encargado de interactuar con el entorno, que contiene labase de reglas y el sistema de producci�on.1El t�ermino castellano asignaci�on de m�erito es una traducci�on del t�ermino ingl�es credit assigment



62 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos2. El sistema de asignaci�on de m�erito, encargado de llevar a cabo el proceso de apren-dizaje mediante la modi�caci�on de la recompensa asociada a cada regla individualcon respecto al comportamiento global del conjunto global de reglas contenidas en lapoblaci�on. Un ejemplo de un sistema de este tipo lo constituye el algoritmo bucketbrigade presentado por Holland en [Hol86].3. El sistema de descubrimiento de reglas, que genera nuevas reglas individuales a partirde la base global mediante un AE.En [BGH89] puede encontrarse una descripci�on m�as amplia de este tipo de sistemas.2.2.2 El Enfoque PittsburghEl segundo de los enfoques cl�asicos fue propuesto por De Jong y sus estudiantes [Smi80]mientras trabajaban en la Universidad de Pittsburgh, raz�on por la cual recibe dicho nom-bre. Se basa en la codi�caci�on de una base de reglas completa en cada individuo existenteen la poblaci�on del AE y en la aplicaci�on de los operadores evolutivos con el objeto de ob-tener nuevas poblaciones formadas por nuevas bases de reglas candidatas. De este modo,la recompensa o cr�edito, siguiendo la nomenclatura empleada en el enfoque Michigan, esasociada al conjunto completo de reglas de acuerdo a su interacci�on con el entorno.En el caso de emplear un AG para el aprendizaje autom�atico del sistema, el operador decruce suele ser el encargado de obtener nuevas combinaciones de reglas y el de mutaci�on, degenerar reglas distintas a las anteriores. En algunos casos, se trabaja con cromosomas delongitud variable, lo que conlleva la necesidad de emplear operadores gen�eticos modi�cadoscapaces de manejar este tipo de cromosomas.En [Gre94] se pueden consultar varios sistemas evolutivos de aprendizaje basados eneste enfoque.2.2.3 El Enfoque de Aprendizaje Iterativo de ReglasEn este �ultimo enfoque, al igual que en el Michigan, cada individuo de la poblaci�oncodi�ca una �unica regla pero, al contrario que �este, s�olo el mejor individuo es considerado�nalmente para formar parte de la soluci�on, la base de reglas �nal, siendo descartadoslos restantes de la �ultima poblaci�on del AE. De este modo, en el modelo iterativo, elAE soluciona parcialmente el problema del aprendizaje. Para obtener una base de reglascompleta, que solucione �nalmente el problema, es necesario que el AE sea incluido en unesquema iterativo del tipo del que se muestra a continuaci�on:1. Ejecutar el AE para obtener una regla para el sistema.



Aprendizaje de Sistemas Basados en Reglas mediante Algoritmos Evolutivos 632. Incorporar dicha regla a la base de reglas �nal.3. Penalizar de alg�un modo la regla obtenida.4. Si la base de reglas obtenida hasta el momento es su�ciente para constituir unasoluci�on al problema, parar devolviendo dicha base como salida. En otro caso,volver al paso 1.Una forma muy sencilla y directa de penalizar las reglas que van siendo generadascuando se est�a trabajando en un problema de aprendizaje inductivo consiste en eliminardel conjunto de entrenamiento todos aquellos ejemplos que ya est�en cubiertos por la basede reglas obtenida hasta el momento.Como puede observarse, este modo de trabajo provoca la formaci�on de nichos y especiesen el espacio de b�usqueda (v�ease la secci�on 2.1.1.4). De hecho, en [BBM93] se proponeun m�etodo iterativo de optimizaci�on de funciones multimodales, la denominada T�ecnicade Nichos Secuenciales, que permite obtener el n�umero de �optimos deseado empleandoun AG con nichos que trabaja de una forma muy similar. El inducir nichos en el espaciode b�usqueda parece muy adecuado para el problema del aprendizaje de conceptos, si seconsidera dicho proceso como el aprendizaje de conceptos multimodales.Por otro lado, puesto que la generaci�on de reglas se efect�ua sin tener en cuenta lacooperaci�on global de la base de reglas obtenida, los sistemas evolutivos de aprendizajeque siguen esta �losof��a de trabajo suelen incluir un proceso de postprocesamiento encar-gado de simpli�car dicha base de reglas, por lo que �nalmente acaban por presentar unaestructura en dos niveles: un proceso de generaci�on y otro de postprocesamiento.Dentro del AE, la principal diferencia que existe con respecto al enfoque Michiganes que la adaptaci�on de cada cromosoma se calcula individualmente, sin tener en cuentaning�un tipo de cooperaci�on con los dem�as individuos de la poblaci�on. Esta forma detrabajo reduce substancialmente el espacio de b�usqueda ya que en cada ejecuci�on del AE�unicamente se busca el obtener una regla individual.En [GH97] puede encontrarse una descripci�on m�as completa de este �ultimo enfoque,as�� como de varios sistemas evolutivos de aprendizaje autom�atico basados en �el.2.2.4 An�alisis de los Tres EnfoquesCada uno de los tres enfoques presentados tiene asociadas una serie de ventajas e incon-venientes. En lo que respecta al Michigan, ha demostrado ser el m�as adecuado para suaplicaci�on en procesos de aprendizaje en l��nea. Este enfoque es m�as exible a la horade trabajar con dominios cambiantes y con procesos de aprendizaje incremental (en losque aparecen nuevos ejemplos de entrenamiento seg�un avanza el tiempo), mientras que elPittsburgh y el AIR parecen ajustarse mejor a dominios est�aticos y al aprendizaje fuera de



64 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivosl��nea, en el que todos los ejemplos de entrenamiento est�an disponibles desde el momentoen que comienza el proceso de aprendizaje.El problema principal del enfoque Michigan es resolver el conicto existente entrelos intereses individuales y colectivos de los clasi�cadores que forman el sistema. Elobjetivo �nal de un Sistema Clasi�cador es obtener del proceso evolutivo una base dereglas que cooperen adecuadamente para resolver un problema. En un sistema evolutivode aprendizaje basado en este enfoque, en el que tanto el mecanismo de selecci�on como elde reemplazamiento trabajan a nivel de regla individual, las reglas han de cooperar paraproporcionar buenas salidas y recibir as�� una buena recompensa, adem�as de competir conlas dem�as reglas existentes en la poblaci�on del AE para poder reproducirse en la siguientegeneraci�on.Este conicto entre los dos tipos de intereses no se da en los sistemas evolutivos deaprendizaje que siguen el enfoque Pittsburgh, ya que en �estos el proceso de reproducci�onse hace a nivel de bases de reglas completas, en lugar de a nivel de reglas individuales.Aunque esto constituye una ventaja, acarrea el inconveniente del alto costo computacional(en t�erminos de memoria y tiempo de c�alculo) necesario para mantener y evaluar unapoblaci�on formada por una serie de bases de reglas completas. Con ello, los inconvenientesque presenta este �ultimo enfoque son, al menos, iguales a las ventajas. Aunque evita elproblema de la competici�on entre clasi�cadores, necesita de una gran cantidad de recursoscomputacionales para evaluar una poblaci�on de bases de reglas.En cuanto al enfoque AIR, la ventaja que presenta frente a los dos anteriores, es queel primer nivel reduce considerablemente el espacio de b�usqueda al perseguir la generaci�onde una sola regla en cada ejecuci�on del AE, lo que permite obtener buenas soluciones enpoco tiempo. Aun as��, este �ultimo enfoque tambi�en presenta la desventaja de necesitarmuchos recursos de m�aquina ya que es necesario ejecutar un gran n�umero de veces el AE.2.3 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos2.3.1 > Qu�e es un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo ?Tal y como coment�abamos en el cap��tulo anterior, una de las dos tareas principales dedise~no de SBRDs es la obtenci�on de la base de reglas difusas. La problem�atica existentepara generar �esta a partir de expertos ha dado lugar a la aparici�on de una gran canti-dad de m�etodos de aprendizaje autom�atico que hacen uso de la informaci�on num�erica (yling�u��stica, en algunos casos) existente para llevar a cabo esta tarea. Los AEs han de-mostrado ser una herramienta muy potente para automatizar la de�nici�on de la base dereglas difusas, ya que el control adaptativo, el aprendizaje y la auto-organizaci�on pueden



Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos 65ser considerados en muchos casos como procesos de optimizaci�on o b�usqueda. Este hechoha dado lugar a que el empleo de estos algoritmos para dise~nar SBRDs se haya extendidodurante los �ultimos a~nos. Este tipo de procesos reciben el nombre gen�erico de SBRDEs[CH95, GH97, HM97].De este modo, un SBRDE es un proceso basado en AEs que lleva a cabo algunas otodas las tareas de dise~no asociadas a la obtenci�on de la base de reglas difusas de unSBRD de un modo autom�atico. La �gura 2.5 representa gr�a�camente un sistema de estetipo.
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Basados en Reglas DifusasFigura 2.5. Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos2.3.2 Tipos de Sistemas Basados en Reglas Difusas EvolutivosEs posible clasi�car los SBRDEs en distintas familias, seg�un las tareas de dise~no asociadasa la obtenci�on de la base de reglas difusas que lleven a cabo [CH95]. Principalmente, losSBRDEs se han aplicado a tareas de de�nici�on de los factores de escala y de las funcionesde pertenencia de los conjuntos difusos empleados en las reglas (es decir, tareas asociadasa la de�nici�on de la BD cuando se trabaja con SBRDs descriptivos) y a la generaci�on delas propias reglas difusas de la base. De este modo, en el caso de los SBRDs descriptivosde tipo Mamdani, que constituyen la familia de SBRDs a la que m�as se han aplicado losAEs en tareas de dise~no de la BC, es posible distinguir tres tipos de SBRDEs:1. Los que llevan a cabo la de�nici�on evolutiva de la Base de Datos.



66 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos2. Los que desarrollan un aprendizaje evolutivo de la Base de Reglas Ling�u��sticas.3. Los que desarrollan un aprendizaje evolutivo de la Base de Conocimiento al com-pleto.En [CH95] se introducen varios ejemplos concretos de cada familia, algunos de loscuales ser�an presentados al �nal de este cap��tulo. En [CHL96a] y [CHL97a] se recopilauna gran cantidad de referencias bibliogr�a�cas sobre el tema, mientras que en la secci�on 13de [CHL97b] se puede encontrar una selecci�on de referencias clasi�cadas de cada familia.La clasi�caci�on introducida var��a ligeramente en los dos tipos de SBRDs restantes. Enel caso de los SBRDs aproximativos de tipo Mamdani, �unicamente existen dos familias,ya que la segunda de las presentadas pierde su sentido en este tipo de sistemas. Los dosgrupos posibles son el formado por los SBRDEs que ajustan la forma de los conjuntosdifusos empleados en las reglas de una BRD preliminar, los denominados procesos deajuste; y el formado por los SBRDEs que aprenden directamente la composici�on de laBRD, los procesos de aprendizaje.En cambio, en los SBRDs TSK, las tres familias siguen teniendo sentido pero conpeque~nas modi�caciones. La primera mantiene la �losof��a original pero, bien es aplicada�unicamente a la parte antecedente de las reglas, o bien ajusta tambi�en los par�ametrosexistentes en el consecuente de las mismas. El segundo grupo est�a formado por aquellosSBRDEs que, tomando como base unas particiones pre�jadas para las variables de entrada,aprenden la composici�on de los antecedentes y los consecuentes de las reglas difusas TSKque formar�an la base. Finalmente, la tercera familia est�a compuesta por los SBRDEs detipo TSK que llevan a cabo las dos tareas anteriores.En las secciones siguientes, analizaremos un poco m�as en profundidad las tres familiascomentadas.2.3.2.1 De�nici�on evolutiva de la Base de DatosLa de�nici�on o ajuste de los factores de escala y las funciones de pertenencia de losconjuntos difusos son tareas importantes en el dise~no de SBRDs. Existe la posibilidad deparametrizar ambas de�niciones y adaptarlas haciendo uso de un AE que maneje dichospar�ametros de acuerdo a una funci�on de adaptaci�on.La funci�on de los factores de escala es establecer una correspondencia tanto entre lasentradas que recibe el SBRD y el universo normalizado en el que se de�nen las funcionesde pertenencia; como entre las salidas que devuelve el Sistema de Inferencia, de�nidasen dicho universo, y el dominio real de las salidas. Este proceso de escalado se efect�uamediante funciones de escala, que pueden ser lineales o no lineales. Es posible parametrizardichas funciones y afrontar su de�nici�on mediante AEs. En [GGP97, Mag96], se puedenencontrar algunos ejemplos de SBRDEs que llevan a cabo esta tarea.En lo que respecta al ajuste de las funciones de pertenencia, se han propuesto varios



Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos 67m�etodos para llevar a cabo la de�nici�on de la BD empleando AEs [BN95, HLV95, Kar91b,SKG93]. En todos ellos, cada cromosoma manejado en el proceso evolutivo representa unade�nici�on diferente del conjunto completo de funciones de pertenencia consideradas en lasreglas difusas de la base. Existen dos posibilidades, seg�un la naturaleza del SBRD seadescriptiva o aproximativa: bien codi�car la partici�on difusa de cada variable ling�u��sticamanteniendo el nivel de descripci�on del sistema, tal y como se hace en [BN95, Kar91b,SKG93], o bien codi�car las funciones de pertenencia empleadas en cada regla difusa,ajustando los par�ametros de las mismas de un modo local para cada conjunto difuso, conlo que se obtiene un SBRD aproximativo, a�un en el caso en el que el sistema inicial fuesedescriptivo. Esta �ultima posibilidad es considerada en [HLV95].En la secci�on 2.4.1, describiremos dos m�etodos evolutivos de ajuste basados en cadauna de las dos �losof��as, los presentados en [HLV95] y [Kar91b].2.3.2.2 Aprendizaje evolutivo de la Base de Reglas Ling�u��sticasComo ya hemos indicado, esta segunda familia �unicamente tiene sentido cuando se tra-baja con SBRDs con matices descriptivos, ya sean de tipo Mamdani o TSK. Todas lasaproximaciones existentes en este grupo, suponen la existencia de una de�nici�on previade la BD, es decir, de un conjunto de funciones de pertenencia que de�nen la sem�anticade los t�erminos ling�u��sticos existentes. Esta de�nici�on puede haber sido obtenida a partirde conocimiento experto o mediante una equipartici�on difusa de los espacios de entrada ysalida (�este �ultimo s�olo en el caso de los SBRDs de tipo Mamdani), tal y como coment�aba-mos en el cap��tulo anterior. De este modo, la tarea del AE en estos procesos autom�aticosde dise~no es la de generar una base de reglas difusas adecuada para el problema a resolver.Muchos de los SBRDEs incluidos en este grupo aprenden �unicamente los consecuentesde las reglas difusas que forman la base. Para ello, hacen uso de la representaci�on enforma de tabla de decisi�on de la base de reglas difusas. Una BRL de un SBRD descriptivode tipo Mamdani formada por reglas con n variables en el antecedente y s�olo una en elconsecuente puede ser representada mediante una tabla de decisi�on n-dimensional en la quecada dimensi�on corresponde a una variable de entrada. Cada dimensi�on tendr�a asociadoun vector que contendr�a las posibles etiquetas ling�u��sticas de la variable correspondientey cada casilla de la tabla almacenar�a la etiqueta que toma como valor la variable desalida ante la combinaci�on de entradas que la generan. Es decir, cada casilla de la tablarepresentar�a una regla ling�u��stica de la base.Las primeras aproximaciones que se realizaron, por ejemplo las presentadas en [HT94,Kar91a, KB93, Thr91], se limitaban a codi�car la base de reglas en forma de tabla dedecisi�on en el cromosoma, por lo que el proceso evolutivo s�olo se llevaba a cabo sobre losconsecuentes de las reglas, siguiendo un enfoque Pittsburgh. En muchos casos, la �unicadiferencia que exist��a entre ellos era la capacidad de aprender tambi�en el n�umero de reglas�optimo para la base. Esta caracter��stica la presentaban �unicamente aquellos m�etodosque inclu��an un valor que representaba la ausencia de consecuente para una regla con un



68 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivosantecedente concreto, es decir, la ausencia de la regla correspondiente en la BRL. En elcaso en que el AE no dispusiera de dicho valor de c�odigo, todas las reglas de la tabla eranautom�aticamente incluidas en la BRL aunque no fuesen necesarias. De los cuatro m�etodoscitados, los presentados en [Kar91a, KB93] tienen este inconveniente mientras que los dosrestantes, los incluidos en [HT94, Thr91], s�� poseen la capacidad de decidir el n�umero dereglas.Posteriormente, se han desarrollado otros SBRDEs m�as re�nados dentro de esta fami-lia. En [Bon93], Bonarini presenta un proceso evolutivo de dise~no basado en una variantedel enfoque Michigan para el aprendizaje de la BRL, por lo que no codi�ca tablas de deci-si�on, sino reglas individuales en cada individuo de la poblaci�on. Por otro lado, el SBRDEpresentado por Ho�mann y P�ster en [HP95] mantiene el enfoque Pittsburgh, pero aportauna serie de novedades tales como el empleo de una estructura jer�arquica de inferencia,y un AG desordenado1 [Gol89] que posibilita el manejo de cromosomas de longitud varia-ble con codi�caci�on no dependiente de la posici�on. Este esquema de codi�caci�on permiterepresentar la BRL de una forma m�as adecuada, lo que facilita su dise~no.En la secci�on 2.4.2, presentaremos un m�etodo basado en tablas de decisi�on [Thr91] yel m�etodo de Bonarini [Bon93].2.3.2.3 Aprendizaje evolutivo de la Base de ConocimientoEsta �ultima familia ha sido la m�as prol���ca en n�umero de contribuciones desarrolladasen los �ultimos a~nos. Podemos encontrar aproximaciones muy diversas para la de�nici�oncompleta de la base de reglas difusas, tales como las presentadas en [CV93, GP96, HLV97b,KKK94, KS95, LP94, LT93b, MV96, NL94, PB93, VM95a, VM95b]. Dentro de estegran grupo de trabajos, hay procesos que presentan cromosomas de longitud variable[CV93, LP94], algunos que hacen uso de una gran cantidad de conocimiento experto conobjeto de mejorar el proceso de aprendizaje [HLV97b, LT93b], mientras que otros �jan eln�umero de reglas a priori [KS95, PB93].Por otro lado, Carse y sus colegas [CFM96] dividen esta tercera familia en dos subgru-pos dependiendo de la simultaneidad en el desarrollo de las dos tareas de dise~no considera-das: la de�nici�on de las funciones de pertenencia y de las reglas de la base. Principalmente,distinguen entre procesos que aprenden la base de reglas completa en varios pasos (comolos presentados en [GP96, HLV97b, KKK94]), o simult�aneamente en un �unico paso (casode los introducidos en [CV93, KS95, LT93b, LP94, MV96, NL94, PB93, VM95a, VM95b]).En la secci�on 2.4.3, introduciremos tres SBRDEs incluidos en esta familia: el presen-tado por Lee y Takagi en [LT93b] para el dise~no de SBRDs TSK, y los dos presentadospor Magdalena y Velasco en [MV96, VM95a, VM95b], basados respectivamente en losenfoques Michigan, para dise~nar SBRDs aproximativos de tipo Mamdani, y Pittsburgh,para sistemas descriptivos del mismo tipo.1El t�ermino castellano Algoritmo Gen�etico desordenado es una traducci�on del t�ermino ingl�es MessyGenetic Algorithm



Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos 692.3.3 El Problema de Cooperaci�on-Competici�onAl igual que cualquier otra t�ecnica de dise~no de SBRDs, el objetivo de un SBRDE es laobtenci�on de un SBRD capaz de resolver el problema planteado de la mejor forma posible.Para llevar a cabo esta tarea, los SBRDEs combinan en el proceso de dise~no las principalescaracter��sticas del sistema a obtener, un SBRD, y de la herramienta empleada para ello,un AE.Como vimos en el primer cap��tulo, una de las caracter��sticas m�as interesantes de unSBRD es el razonamiento interpolativo que lleva a cabo. Esta caracter��stica juega un papelprimordial en el buen funcionamiento de los SBRDs, y es consecuencia de la cooperaci�onentre las reglas que componen la base de reglas difusas del sistema. Esto se debe a quela salida que proporciona el SBRD no suele ser fruto de la acci�on de una �unica reglasino de la acci�on conjunta de varias reglas difusas que se han activado al emparejarse susantecedentes con la entrada del sistema en alg�un grado.Por otro lado, el aspecto fundamental de los AEs es la competici�on entre los miem-bros de la poblaci�on que representan posibles soluciones al problema. En este caso, estecomportamiento se debe a la mec�anica de la selecci�on natural en la que se basa el AE.De este modo, los SBRDEs trabajan promoviendo la competici�on para obtener �nal-mente la mejor cooperaci�on posible, al combinar las dos caracter��sticas anteriores. Estaforma de trabajo parece muy adecuada para afrontar el dise~no de SBRDs, ya que los dis-tintos miembros de la poblaci�on compiten entre ellos para proporcionar la soluci�on �nal:la base de reglas difusas que presente el mejor nivel de cooperaci�on posible entre las reglasque la constituyen. El problema que se plantea es c�omo llevar a la pr�actica la forma detrabajo indicada y se denomina problema de cooperaci�on-competici�on (PCC) [Bon96].La di�cultad en la resoluci�on del problema anterior depende directamente del enfoqueevolutivo de aprendizaje seguido por el SBRDE. Los tres enfoques gen�ericos de aprendi-zaje de Sistemas Basados en Reglas introducidos en la secci�on 2.2 pueden ser empleadossin alteraci�on ninguna para la construcci�on de SBRDEs, y cada uno de ellos presentauna problem�atica distinta a la hora de resolver el PCC que analizamos brevemente acontinuaci�on.En el enfoque Michigan, la resoluci�on del PCC es bastante dif��cil. El hecho de que elproceso evolutivo sea efectuado a nivel de regla individual en los SBRDEs basados en esteenfoque, da lugar a que no sea f�acil obtener un nivel de cooperaci�on adecuado entre reglasdifusas que est�an compitiendo entre s��. Para ello, es necesario disponer de una funci�on deadaptaci�on capaz de medir tanto la bondad de la regla individual, como la calidad de sucooperaci�on con las restantes de la poblaci�on para proporcionar la mejor acci�on posible enla salida. Como se indica en [Bon96], no es nada f�acil dise~nar una funci�on de adaptaci�onde este tipo.Por otro lado, los SBRDEs que siguen el enfoque Pittsburgh son capaces de resolvercorrectamente el PCC. En este caso, el AE lleva a cabo la evoluci�on sobre bases de reglas



70 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivosdifusas completas, y el valor de la funci�on de adaptaci�on asociado a cada individuo secalcula teniendo en cuenta la salida que devuelve realmente el SBRD codi�cado en elcromosoma, al recibir una determinada entrada. De este modo, cada vez que se eval�uala adaptaci�on de un individuo, se mide el nivel de cooperaci�on existente entre las reglasque componen la base de reglas difusas que codi�ca, por lo que el SBRDE es capazde adaptar correctamente la poblaci�on para conseguir que las reglas difusas de la baseobtenida �nalmente cooperen de la mejor forma posible.Desafortunadamente, este enfoque presenta el inconveniente de tener que trabajar conespacios de b�usqueda muy grandes, lo que di�culta el encontrar soluciones �optimas. Lospar�ametros del SBRD considerados en el proceso de aprendizaje autom�atico condicionanla dimensi�on y las propiedades del espacio de b�usqueda, dando lugar a que la resoluci�on delproblema sea m�as lenta o m�as r�apida o, incluso, factible en menor o mayor grado. Comose indica en [SK94], las investigaciones realizadas han demostrado que la longitud delcromosoma y la complejidad del problema juegan un papel fundamental en estos factores.Este inconveniente es m�as habitual en el dise~no de SBRDEs pertenecientes a la tercerafamilia comentada, es decir, cuando el proceso evolutivo de aprendizaje afronta la genera-ci�on de la base de reglas difusas completa. En estos casos, la representaci�on gen�etica debeincluir una gran cantidad de par�ametros distintos para de�nir la base de reglas difusas,lo que provoca que el tama~no de los individuos aumente en gran medida. Este hecho seacent�ua a�un m�as cuando se afronta el dise~no de SBRDs aproximativos. El uso de de�-niciones distintas de las funciones de pertenencia en cada regla difusa da lugar a que eln�umero de par�ametros de la base de reglas difusas se incremente, por lo que el espacio deb�usqueda se hace m�as complejo, provocando incluso que el problema pueda llegar a sercomputacionalmente intratable.En [Bon96], Bonarini analiza detenidamente el PCC y concluye que las reglas difusasque cooperan adecuadamente para producir un SBRD robusto presentan distintos antece-dentes, mientras que las que compiten entre s�� son las que tienen el mismo antecedente.Bajo esta suposici�on, propone un SBRD llamado ELF (que introduciremos en la secci�on2.4.2.2), basado en una modi�caci�on del enfoque Michigan, que toma lo mejor delos dos enfoques anteriores. ELF divide la poblaci�on de reglas empleada habitualmen-te en el enfoque Michigan en varias subpoblaciones formadas por reglas difusas que seemparejan con el mismo estado. El proceso hace que las reglas existentes en una sub-poblaci�on compitan para proponer la mejor acci�on, y fomenta la cooperaci�on entre lasdistintas subpoblaciones para generar �nalmente el mejor SBRD posible. Esta forma detrabajo constituye una soluci�on intermedia que resuelve correctamente el PCC y reducede un modo signi�cativo la dimensi�on del espacio de b�usqueda. Los dos objetivos sonsatisfechos gracias a la formaci�on de nichos y especies en la poblaci�on.Por �ultimo, los SBRDEs basados en el enfoque AIR tratan al mismo tiempo deresolver correctamente el PCC y de reducir el espacio de b�usqueda. Para ello, estosprocesos siguen la forma de trabajo habitual de particionar los problemas y dividen elproceso evolutivo de aprendizaje en, al menos, dos subprocesos: el de generaci�on de reglas



Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos 71difusas y el de postprocesamiento, por lo que reciben el nombre de SBRDEs en variasetapas [GH97]. As��, estos sistemas resuelven el PCC en dos etapas empleando dos procesosque act�uan a dos niveles distintos: en el primero, predomina la competici�on entre reglasdifusas y en el segundo la cooperaci�on entre las reglas generadas en el anterior. Con ello,el proceso evolutivo de generaci�on de reglas fuerza la competici�on entre reglas, como losbasados en el enfoque Michigan, para obtener una base de reglas difusas compuesta porlas mejores reglas posibles para cada estado, pero no la cooperaci�on entre ellas, que s�oloes d�ebilmente considerada por el criterio de penalizaci�on de reglas. En cambio, el procesoevolutivo de postprocesamiento fuerza la cooperaci�on entre las reglas difusas generadasen el proceso anterior, re�nando o eliminando las reglas redundantes o innecesarias paragenerar la mejor base de reglas difusas posible.Como puede observarse, los SBRDEs en varios niveles y ELF trabajan de forma si-milar. El modo de operaci�on iterativo seguido por el proceso evolutivo de generaci�on dereglas, comentado en la secci�on 2.2.3, provoca la formaci�on de nichos y reduce considera-blemente el tama~no del espacio de b�usqueda. El m�etodo de postprocesamiento tambi�entrabaja con un espacio de b�usqueda m�as reducido, ya que �unicamente maneja las reglasdifusas generadas en el proceso anterior. La principal diferencia entre las dos �losof��asde trabajo es que los SBRDEs en varios niveles descomponen la soluci�on del PCC en dosfases, en las que predominan la competici�on y la cooperaci�on, respectivamente, mientrasque ELF resuelve el problema en un �unico paso.2.3.4 Aspectos Clave en el Dise~no de Sistemas Basados en ReglasDifusas EvolutivosIndependientemente del tipo de SBRDE con el que se est�e trabajando y de la aplicaci�on ala que se pretenda destinar el SBRD dise~nado �nalmente, hay una serie de cuestiones degran importancia referentes al dise~no del AE empleado, que han de ser consideradas a lahora de construir un SBRDE. Muchas de ellas son generales en el sentido de que han deser consideradas cuando se afronta la resoluci�on de cualquier problema empleando AEs,aunque otras son espec���cas para el problema de la de�nici�on de la base de reglas difusasde un SBRD. En [SK94], se recogen todas ellas:� De�nici�on del tama~no de la poblaci�on que manejar�a el AE.� Elecci�on del esquema de representaci�on que se emplear�a para codi�car las posi-bles soluciones, es decir, los par�ametros de de�nici�on de la base de reglas difusasconsiderados en el proceso evolutivo de aprendizaje.� De�nici�on de la forma en la que se provocar�a la aparici�on de nichos en el espacio deb�usqueda, en el caso de trabajar con un AE que presente esta propiedad.� Elecci�on o dise~no de la estrategia de selecci�on de descendientes y de los operadoresevolutivos a aplicar, as�� como de los valores de los par�ametros asociados a los mismos.



72 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos� Especi�caci�on del modo en el que se emplear�a el conocimiento disponible sobre elproblema para mejorar el proceso evolutivo.� De�nici�on del criterio de parada del AE.� Generaci�on de la poblaci�on inicial de individuos del AE.� Dise~no de una funci�on de adaptaci�on que mida el grado de adecuaci�on de la regladifusa o base de reglas difusas codi�cada en el individuo.A continuaci�on, comentaremos brevemente los aspectos m�as relevantes de entre losanteriores [SK94, HM97, MV97]:1. Elecci�on del esquema de representaci�on: Dentro de esta tarea de dise~no, se han deresolver dos subtareas: la elecci�on del esquema de codi�caci�on a emplear entre laamplia gama de posibilidades existente: codi�caci�on binaria, k � aria, real, basadaen orden, expresiones en Lisp, �arboles, etc. ; y el posicionamiento de la informaci�onen la cadena que representa el individuo, es decir, el orden en el cual se codi�canlos par�ametros de la base de reglas difusas que se pretenden optimizar.En lo que respecta a la primera decisi�on, el esquema m�as empleado cl�asicamenteal trabajar con AGs ha sido el binario, pero en los �ultimos a~nos las ventajas dela codi�caci�on real se est�an imponiendo paulatinamente. Esta primera subtarea esfundamental, ya que la longitud de la cadena que representa al individuo, la cualdepende del esquema de codi�caci�on empleado y del n�umero de par�ametros de labase de reglas difusas que se desean aprender, determina directamente el tama~no yla complejidad del espacio de b�usqueda.2. Dise~no de los operadores evolutivos: Esta tarea consiste en la de�nici�on de los ope-radores evolutivos que permiten generar nuevas soluciones potenciales. El �exito deun proceso de b�usqueda necesita de la existencia de un equilibrio adecuado entrela exploraci�on y la explotaci�on del espacio de posibles soluciones, y dicho equilibriodepende directamente de los operadores evolutivos dise~nados.Puesto que los operadores evolutivos trabajan sobre una representaci�on codi�cadade una de�nici�on de una base de reglas difusas, es necesario que exista una ciertacompatibilidad entre ellos y la estructura de los individuos. Esta compatibilidadpuede ser llevada a la pr�actica de dos formas distintas: bien, trabajando con unesquema de codi�caci�on cl�asico (por ejemplo, el binario en el caso de un AG) yutilizando el conjunto de operadores habitualmente empleados para el mismo; o bien,haciendo uso de una representaci�on no cl�asica para codi�car las posibles soluciones,y dise~nando operadores evolutivos espec���cos que permitan trabajar adecuadamentecon los nuevos genomas. De este modo, la de�nici�on del conjunto de operadoresevolutivos debe ser afrontada a la vez que se decide el esquema de representaci�on aemplear.



Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos 733. Dise~no de la funci�on de adaptaci�on: La funci�on de adaptaci�on es la encargada deguiar la b�usqueda a trav�es del espacio, por lo que debe ser capaz de distinguirentre buenas y malas soluciones, asociando mejores valores a las primeras. En el�area de los SBRDEs, la composici�on de la funci�on de adaptaci�on depende, en l��neasgenerales, de dos factores: el esquema evolutivo de aprendizaje seguido por el AE yla aplicaci�on a la que se destina el SBRD que se est�a dise~nando.El primero de ellos determina si los individuos de la poblaci�on del AE codi�can reglasdifusas individuales o bases de reglas difusas completas. De este modo, la funci�on deadaptaci�on debe tener en cuenta esta caracter��stica para asociar adecuadamente lasrecompensas a los individuos. Por otro lado, el hecho de que el sistema �nal vaya aser empleado en una aplicaci�on de modelado o de control determina tambi�en la formade esta funci�on. En el primero de los casos, el ��ndice de rendimiento empleado parade�nirla suele estar basado en medidas de error que calculan la diferencia existenteentre la salida deseada y la que devuelve actualmente el SBRD codi�cado en elindividuo. En el segundo, se suele emplear el propio sistema a controlar, en el casodel aprendizaje en l��nea, o un modelo del mismo, cuando se realiza un aprendizajefuera de l��nea; y se de�nen ��ndices de rendimiento que determinan la bondad de laactuaci�on del SBRD evaluado en el control de dicho sistema o modelo.4. Especi�caci�on del modo en que se emplear�a el conocimiento disponible: Como des-tac�abamos en el primer cap��tulo, una de las ventajas principales de los SBRDs es queson los �unicos sistemas capaces de trabajar con dos tipos de informaci�on: num�ericay ling�u��stica, y de hacer uso de ambas en el proceso de dise~no del propio sistema.Los AEs presentan adem�as la ventaja de su exibilidad, que les permite incorporarel conocimiento disponible sobre el problema y mejorar as�� el proceso de b�usqueda.De este modo, el empleo de un AE para dise~nar un SBRD constituye un marco muyadecuado para aprovechar toda la informaci�on disponible en el proceso de dise~no.Como ya hemos comentado anteriormente, el conocimiento a priori puede estarpresente en formas muy distintas cuando se afronta la generaci�on de la base de reglasdifusas de un SBRD [SK94]: conocimiento sobre las variables ling�u��sticas existentesen el problema, sobre la forma de las funciones de pertenencia, sobre los intervalosde de�nici�on de �estas, existencia de reglas difusas totalmente de�nidas, conocimientosobre el n�umero de reglas que pueden componer la base, sobre la existencia de reglassim�etricas, existencia de datos de entrada-salida que de�nan el comportamiento delproblema, etc. Este conocimiento a priori puede ser incorporado al AE de diversasformas, tales como las siguientes:� Manteniendo las reglas difusas existentes en la base de reglas difusas y em-ple�andolas para calcular la acci�on y la medida de rendimiento. Usar el AEpara generar el resto de las reglas de la base.� Haciendo uso de la simetr��a existente en el problema para reducir el espacio deb�usqueda a la mitad, persiguiendo obtener �unicamente la de�nici�on de la mitadde los par�ametros asociados a la base.



74 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos� Empleando el conocimiento disponible para generar la poblaci�on inicial de so-luciones que manejar�a el AE. El trabajar de esta forma permite que el AEconverja mucho m�as r�apidamente hacia buenas soluciones ya que, en el casoen el que esta informaci�on no est�e disponible, la poblaci�on inicial se generaaleatoriamente.5. De�nici�on del esquema de formaci�on de nichos: La capacidad que presentan al-gunos AEs para permitir la formaci�on de nichos en el espacio de b�usqueda puedeaportar numerosas ventajas en el dise~no de la base de reglas difusas de un SBRD. Elesquema de nichos puede ser empleado tanto para mejorar el proceso de obtenci�onde nuevas soluciones por parte del AE [Bon96], como para permitir la generaci�onde distintas de�niciones �nales de la base de reglas difusas [KS95]. Consideraremosambas posibilidades en los procesos evolutivos de aprendizaje presentados en loscap��tulos 4 y 5 de esta memoria.Dentro de las dos posibilidades de esquemas de formaci�on de nichos existentes (v�easela secci�on 2.1.1.4), el esquema fenot��pico es el m�as empleado ya que trabaja direc-tamente con las reglas difusas en lugar de con su genoma, lo que permite afrontar lade�nici�on de la base de reglas difusas de un modo m�as adecuado. En los cap��tulos 4y 5, emplearemos el esquema genot��pico con el objeto de permitir la generaci�on dedistintas de�niciones de la base de reglas difusas.2.4 Algunos Ejemplos Concretos de Sistemas Basadosen Reglas Difusas EvolutivosFinalizaremos este cap��tulo presentando brevemente algunas aproximaciones concretas deSBRDEs existentes en la literatura especializada. Las tres secciones siguientes est�an dedi-cadas, respectivamente, a cada una de las familias de SBRDEs introducidas anteriormente.2.4.1 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos para la De-�nici�on Autom�atica de la Base de DatosDentro de la primera familia, introduciremos un SBRDE para el dise~no de la BD de unSBRD descriptivo de tipo Mamdani, el propuesto por Karr en [Kar91b], y otro para elajuste aproximativo de las funciones de pertenencia de una base de reglas difusas descrip-tiva o aproximativa, presentado por Herrera, Lozano y Verdegay en [HLV95].



Algunos Ejemplos Concretos de Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos 752.4.1.1 El m�etodo evolutivo de de�nici�on de la Base de Datos de KarrLa aproximaci�on de Karr [Kar91b] est�a basada en la existencia de particiones difusasprimarias de los distintos espacios en los que se de�nen las variables de entrada y desalida existentes en el sistema. Emplea un AG para de�nir la sem�antica de los distintosconjuntos de t�erminos ling�u��sticos, es decir, para aprender la forma de los conjuntos difusosasociados a cada una de las etiquetas ling�u��sticas de�nidas en las particiones difusas. Es,por tanto, un proceso de dise~no para SBRDs descriptivos de tipo Mamdani, aunque podr��aser adaptado para permitir la de�nici�on de la sem�antica de las variables de entrada en unSBRD TSK con matices descriptivos en el antecedente.Con objeto de llevar a cabo la tarea comentada, Karr emplea un AG simple concodi�caci�on binaria, esquema de selecci�on proporcional, cruce simple y mutaci�on aleatoria.El esquema de codi�caci�on binario permite representar todas las funciones de pertenenciaasociadas a las distintas etiquetas ling�u��sticas de los conjuntos de t�erminos en un �unicocromosoma.Karr considera funciones de pertenencia triangulares para de�nir la sem�antica de lasetiquetas de la BD. Para la de�nici�on de cada tri�angulo, tiene en cuenta �unicamente losdos puntos extremos del soporte de cada conjunto difuso, dejando �jo el punto centralcon valor de pertenencia 1 (la moda). De este modo, la evoluci�on que lleva a cabo el AGpermite alterar la forma de los tri�angulos (cuando se modi�ca la anchura de la base) otrasladar �estos (cuando ambos puntos son desplazados a trav�es del eje X) libremente. Elproceso var��a en los tri�angulos situados en los extremos del intervalo, los cuales requieren�unicamente el uso de un punto (con valor de pertenencia 0) para su de�nici�on. Su puntomodal coincide con el valor del extremo correspondiente del universo de discurso de lavariable. En este caso, solamente es posible llevar a cabo una operaci�on sobre estostri�angulos consistente en alterar la anchura de su base en una de las dos direcciones deleje X, es decir, agrandarlos o estrecharlos. En la �gura 2.6 se muestra un ejemplo del tipode partici�on difusa considerada.La restricci�on impuesta sobre las funciones de pertenencia obliga a que las funcionesasociadas a las etiquetas de los extremos mantengan tri�angulos rectos, mientras que lasasociadas a los t�erminos interiores emplean tri�angulos is�osceles. Es claro el hecho de queesta restricci�on impide que el AG obtenga funciones de pertenencia mal de�nidas.Las codi�caciones parciales de las funciones de pertenencia existentes en las particionesdifusas asociadas a cada variable del sistema se unen para formar un cromosoma querepresenta la de�nici�on completa de la BD en una �unica cadena binaria. Puesto que cadapunto se representa mediante un n�umero �jo de bits, los cromosomas son de longitud �ja,es decir, todos los individuos de la poblaci�on tienen la misma longitud.Finalmente, Karr no de�ne expl��citamente una funci�on de adaptaci�on, pero introducealgunos aspectos a considerar para construirla. Su idea para la medida de la adecuaci�onde un individuo concreto se basa en medir el rendimiento del SBRD que maneja una BCformada por la BRL original y la BD codi�cada en el mismo en el problema concreto a
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0.4Figura 2.6. Un ejemplo del tipo de partici�on difusa empleada en el proceso evolutivo dede�nici�on de la BD de Karrresolver.2.4.1.2 El m�etodo evolutivo de ajuste de funciones de pertenencia de Herre-ra, Lozano y VerdegayEn [HLV95], se presenta un proceso evolutivo para el ajuste de las funciones de pertenenciamanejadas en las reglas de una base de reglas difusas de tipo Mamdani previamente obteni-da. El proceso es aplicable independientemente de la naturaleza descriptiva o aproximativade dicha base, y devuelve como resultado un SBRD aproximativo de tipo Mamdani. Cadacromosoma codi�ca una de�nici�on completa de la base de reglas difusas ya que almacenaindividualmente las T reglas difusas que la componen, incluyendo los conjuntos difusosque cada una de ellas emplea. El SBRDE sigue, por tanto, un enfoque Pittsburgh.El AG dise~nado para el proceso est�a basado en un esquema de codi�caci�on con par�ame-tros reales y usa el muestreo universal estoc�astico como procedimiento de selecci�on y lamutaci�on no uniforme de Michalewicz. Con respecto al cruce, se emplea el operadormax-min-aritm�etico, propuesto por los autores. La descripci�on de los distintos operadorespuede consultarse en la secci�on 2.1.1.El m�etodo emplea funciones de pertenencia trapezoidales a las que asocia una represen-taci�on param�etrica basada en una tupla formada por cuatro valores reales. Supongamosque la siguiente regla es la i-�esima de la base de reglas difusas:Si X1 es Ai1 y X2 es Ai2 y : : : y Xn es Ain entonces Y es BiEn ese caso, las funciones de pertenencia asociadas a los Aij y a Bi (sean �estos eti-quetas ling�u��sticas con una sem�antica asociada o bien, directamente, conjuntos difusos) se



Algunos Ejemplos Concretos de Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos 77representan mediante las tuplas (cij; aij; bij; dij) y (c0i; a0i; b0i; d0i), respectivamente, seg�un laequivalencia reejada en la �gura 2.7.
b ca dFigura 2.7. Representaci�on de un conjunto difuso trapezoidal en forma de tupla con cuatrovaloresAs��, cada regla difusa se codi�ca en una porci�on de cromosoma Cri, i = 1; : : : ; T , delsiguiente modo: Cri = (ci1; ai1; bi1; di1; :::; cin; ain; bin; din; c0i; a0i; b0i; d0i)As��, la de�nici�on completa de la base de reglas difusas se codi�ca en un cromosomaCr de la forma: Cr = Cr1 Cr2 ::: CrTTal y como puede verse, cada individuo codi�ca el conjunto de reglas difusas originaly la diferencia entre ellos radica en las funciones de pertenencia empleadas en cada regladifusa. Puesto que cada una de ellas se codi�ca en una porci�on de cromosoma, si partimosde una base de reglas descriptiva, el proceso evolutivo puede cambiar un conjunto difusoen una regla y no en otras en las que aparezca o, en el caso m�as extremo, la forma dedicho conjunto difuso puede ser distinta en cada una de las reglas en las que aparece.La sem�antica de los antiguos t�erminos ling�u��sticos pasa a depender de este modo de laregla concreta en la que aparezcan dichos t�erminos, con lo que la base de reglas difusas�nalmente obtenida presentar�a un comportamiento aproximativo.La generaci�on de la primera poblaci�on se hace a partir de la de�nici�on de la base dereglas difusas inicial. Esta primera de�nici�on es codi�cada directamente en un cromosomanotado por C1, mientras que los individuos restantes son generados asociando un intervalode variaci�on, [cih; cdh], a cada gen ch de C1, h = 1 : : : (n+1)�T �4. Cada intervalo de variaci�onconstituye el intervalo de ajuste de la variable correspondiente, ch 2 [cih; cdh].Si (t mod 4) = 1 entonces ct es el valor situado m�as a la izquierda del soporte deln�umero difuso. Dicho n�umero se de�ne mediante cuatro par�ametros (ct, ct+1, ct+2, ct+3)y los intervalos de variaci�on son los siguientes:



78 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivosct 2 [cit; cdt ] = [ct � ct+1�ct2 ; ct + ct+1�ct2 ]ct+1 2 [cit+1; cdt+1] = [ct+1 � ct+1�ct2 ; ct+1 + ct+2�ct+12 ]ct+2 2 [cit+2; cdt+2] = [ct+2 � ct+2�ct+12 ; ct+2 + ct+3�ct+22 ]ct+3 2 [cit+3; cdt+3] = [ct+3 � ct+3�ct+22 ; ct+3 + ct+3�ct+22 ]La �gura 2.8 muestra la representaci�on gr�a�ca de estos intervalos. De este modo, secrea una poblaci�on de cromosomas con C1 como primer individuo y los restantes iniciali-zados aleatoriamente, variando cada gen en su intervalo de ajuste respectivo.
C tC t

l C t
r

C t 1+ 
l

C t 1+ C t 1+ 
r C t+ 2 t+ 3C

C t+ 2
l

C t+ 2
r 

t+ 3C r 

t+ 3C lFigura 2.8. Intervalos de variaci�onLa funci�on que mide el grado de adaptaci�on de un cromosoma se de�ne haciendo uso deun conjunto de entrenamiento, ETDS, y una medida de error concreta, el error cuadr�aticomedio. De este modo, el valor de adecuaci�on que se asocia a cada individuo se obtienecalculando el error cometido por el SBRD aproximativo que emplea la BRD codi�cada enel cromosoma, al tomar como entrada los distintos valores almacenados en el conjunto deentrenamiento. La funci�on de adaptaci�on se representa mediante la expresi�on siguiente:E(C) = 12jETDSj Xek2ETDS(eyk � S(exk))22.4.2 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos para el Apren-dizaje de la Base de Reglas Ling�u��sticasEn lo que respecta a esta segunda familia, analizaremos el m�etodo de Thrift [Thr91], queemplea la codi�caci�on en forma de tabla de decisi�on para generar la BRL de un SBRDdescriptivo de tipo Mamdani; y el de Bonarini [Bon93], que sigue una variante del enfoqueMichigan para llevar a cabo la misma tarea.



Algunos Ejemplos Concretos de Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos 792.4.2.1 El m�etodo evolutivo de generaci�on de la Base de Reglas Ling�u��sticasde ThriftEste m�etodo, como muchos otros de este grupo, est�a basado en codi�car todas las celdasde la tabla de decisi�on en los cromosomas. As��, Thrift [Thr91] establece una aplicaci�onentre el conjunto de etiquetas asociado a la variable de salida del sistema y un conjuntocreciente de enteros (que contiene un elemento m�as que el anterior y tiene al 0 comoprimer elemento) que representa el conjunto de valores posibles para los genes. Vamosa ver un ejemplo para clari�car el concepto. Sea fNG;NP;CE;PP; PGg el conjunto det�erminos asociado a la variable de salida, podemos representar la ausencia de valor parala misma empleando el s��mbolo {. Se establece una aplicaci�on entre el conjunto completoconstituido a~nadiendo este s��mbolo al conjunto de t�erminos y el conjunto f0; 1; 2; 3; 4; 5g.Con ello la etiqueta NG se asocia con el valor 0, NP con el 1, : : : , PG con el 4 y els��mbolo nulo { con el 5.De este modo, el AG empleado usa un esquema de codi�caci�on entera. Cada cromoso-ma se construye uniendo las codi�caciones parciales asociadas a cada etiqueta ling�u��sticacontenida en las celdas de la tabla de decisi�on. Un gen que toma el alelo { representa laausencia de la regla difusa contenida en la celda correspondiente de la BRL.El AG propuesto utiliza un esquema de selecci�on elitista y los operadores gen�eticosempleados son de distinta naturaleza. Mientras que el operador de cruce es el crucemultipunto cl�asico (efectuado en dos puntos), el operador de mutaci�on ha sido dise~nadoespec���camente para este proceso. Cuando se aplica sobre un alelo distinto al s��mbolonulo, se a~nade o resta uno o se cambia al valor nulo. Cuando el valor anterior del gen esel s��mbolo nulo, se selecciona un nuevo valor aleatoriamente.Por �ultimo, la funci�on de adaptaci�on est�a tambi�en basada en una medida espec���cade la aplicaci�on. La adaptaci�on de un individuo se determina aplicando el SBRD de tipoMamdani que emplea una BC formada por la BD de�nida previamente y BRL codi�cadaen su genotipo al sistema a controlar, partiendo de distintos estados y calculando laconvergencia del proceso hacia el punto de equilibrio deseado.2.4.2.2 El m�etodo evolutivo de generaci�on de la Base de Reglas Ling�u��sticasde BonariniEl m�etodo que propone Bonarini [Bon93], denominado ELF (Evolutionary Learning ofFuzzy Rules, es decir, aprendizaje evolutivo de reglas difusas), es bastante distinto a lasotras aproximaciones englobadas en este grupo. El autor considera el alto costo computa-cional necesario para obtener una BRL mediante un AG con una poblaci�on de individuosque codi�quen la tabla de decisi�on completa, es decir, asociado al enfoque Pittsburgh, ydecide dise~nar un SBRDE basado en el enfoque Michigan.Con objeto de llevar a cabo esta tarea, el AG empleado por Bonarini trabaja conuna poblaci�on de reglas. Esta nueva codi�caci�on permite aprender la estructura completa



80 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivosde las reglas difusas de tipo Mamdani, es decir, sus antecedentes, sus consecuentes y eln�umero �optimo de reglas que formar�an parte de la BRL. El autor desea aprender con ELFlos estados que se dar�an en el sistema a controlar y determinar los que son irrelevantespara el mismo, obteniendo as�� BRLs �optimas para la aplicaci�on.La funci�on de adaptaci�on juzga el estado alcanzado cada vez que se disparan las reglas.Cada individuo de la poblaci�on, es decir, cada regla, posee informaci�on asociada referentea varias cuestiones: con qu�e nivel ha sido juzgada (su fuerza), cu�ando fue generada,cu�ando fue disparada por �ultima vez y en cu�anto contribuy�o a las acciones llevadas a caboanteriormente por el SBRD, que en este caso es empleado en una aplicaci�on de control.ELF modi�ca la fuerza asociada a la regla difusa de acuerdo con el rendimiento de laacci�on a la que contribuye. Este rendimiento es determinado empleando la funci�on deadaptaci�on.Otra caracter��stica importante de este m�etodo, asociada al empleo del enfoque Mi-chigan, es que est�a dise~nado para ser ejecutado en un entorno real. En primer lugar, elproceso selecciona aquellas reglas cuyo antecedente presenta un grado de emparejamientosuperior a un umbral proporcionado por el dise~nador del SBRD, de entre las que pue-den ser disparadas en el estado actual del sistema. Las reglas incluidas en este conjuntocompiten entre ellas para proporcionar la mejor acci�on de control para el estado actual.Sobre este conjunto de individuos se aplican varios operadores gen�eticos. Algunas deestas reglas se consideran lo su�cientemente evaluadas, puesto que han contribuido en m�asde un cierto grado a las acciones pasadas. Si varias de ellas poseen un grado de fuerzabajo, eso quiere decir que las acciones de control que proporcionaron no funcionaban co-rrectamente, por lo que son sustituidas por otras que funcionen mejor. Los consecuentesde las reglas del conjunto son modi�cados con una probabilidad inversa a su fuerza. Este�ultimo paso conforma el operador de mutaci�on del AG y permite que ELF localice nuevasreglas en un entorno pr�oximo a otras que ha aprendido anteriormente. Como coment�aba-mos en la secci�on 2.3.3, esto constituye una diferencia con respecto al enfoque Michigancl�asico y provoca la creaci�on de nichos y especies en el espacio de b�usqueda del problema.Si ha transcurrido un amplio intervalo de tiempo desde la �ultima modi�caci�on efec-tuada sobre las reglas, esto quiere decir que la poblaci�on de reglas que se comportanadecuadamente ante el estado actual del sistema se ha estacionado, y todas ellas poseenm�as o menos la misma fuerza. En este caso, ELF selecciona la peor regla y muta susconsecuentes para continuar la b�usqueda, tratando de localizar una con�guraci�on mejor.Si existen pocas reglas que puedan ser disparadas en el estado actual (el par�ametro queindica cu�ando el n�umero de reglas es su�ciente cambia su valor din�amicamente), ELFgenera una nueva regla que lo cubra y propone aleatoriamente una acci�on de control. Estees el �unico mecanismo que introduce nuevos antecedentes y se denomina detector de cubri-miento. Este proceso puede introducir, con una probabilidad dada, s��mbolos de tipo "nointerviene"como valor para alguna de las variables de entrada de la nueva regla generada.Las reglas que presentan este tipo de s��mbolos en el antecedente se emparejan con distintosestados y compiten con distintos grupos de reglas, uno por cada uno de los estados con



Algunos Ejemplos Concretos de Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos 81los que se emparejen. Son individuos, por tanto, encuadrados en varias especies y nichos.La situaci�on dual se da cuando existen demasiadas reglas que casan con un estadoconcreto. En este caso, el operador gen�etico que se aplica se denomina eliminador dereglas y simplemente elimina de la poblaci�on la peor de las reglas cuyo antecedente seempareja con dicho estado.Una vez que se ha llevado a cabo la selecci�on y se han aplicado los operadores gen�eticos,ELF emplea el SBRD con la BRL codi�cada en la poblaci�on en el estado actual. Lafunci�on de adaptaci�on eval�ua entonces el nuevo estado obtenido, proporcionando la debidarecompensa. Existe un proceso de compartici�on en la distribuci�on de esta recompensa:cada individuo obtiene una parte de la misma de acuerdo con la contribuci�on de la reglaque codi�ca la acci�on de control aplicada. Mediante este proceso se modi�ca la fuerzaasociada a las reglas codi�cadas en la poblaci�on.Por �ultimo, varios aspectos merecen ser destacados. Por un lado, Bonarini proponemedidas espec���cas de la aplicaci�on para de�nir la funci�on de adaptaci�on. Por otro, ELFdevuelve varias BRLs distintas como salida del proceso de aprendizaje. Este hecho se debea que cada vez que el rendimiento del sistema es superior a un valor "satisfactorio"de�nidopor el dise~nador, se almacena la BRL actual y se efect�uan modi�caciones sobre la poblaci�onactual con objeto de obtener una soluci�on mejor.2.4.3 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos para el Apren-dizaje de la Base de ConocimientoPara �nalizar, presentaremos tres SBRDEs distintos pertenecientes a la �ultima de las fa-milias existentes. En primer lugar, describiremos el funcionamiento del m�etodo propuestopor Lee y Takagi en [LT93a, LT93b], que permite obtener una base de reglas difusascompleta para un SBRD de tipo TSK. Posteriormente, nos centraremos en dos SBRDEspresentados por Magdalena y Velasco en [MV96, VM95a, VM95b], los cuales llevan acabo las tareas de dise~no necesarias para obtener la BC y la BRD de un SBRD de tipoMamdani con naturaleza descriptiva y aproximativa, siguiendo respectivamente el enfoquePittsburgh y el Michigan.2.4.3.1 El m�etodo evolutivo de Lee y Takagi para el aprendizaje de la Basede Conocimiento de un Sistema Basado en Reglas Difusas de tipoTSKEn [LT93a, LT93b], Lee y Takagi introducen un m�etodo evolutivo de dise~no que permiteaprender autom�aticamente una BC completa para un SBRD de tipo TSK. De este modo, lade�nici�on de los consecuentes de las reglas consiste en el aprendizaje de los par�ametros pique se emplean para combinar linealmente los valores de entrada para obtener las salidas.



82 Sistemas Basados en Reglas Difusas EvolutivosLas funciones de pertenencia consideradas en los antecedentes de las reglas son trian-gulares aunque los autores indican que el m�etodo puede trabajar con cualquier tipo defunci�on de pertenencia parametrizada, tales como las gausianas, acampanadas, trapezoi-dales o sigmoidales.Se supone una partici�on difusa del espacio de entrada. Cada funci�on de pertenenciatriangular de los conjuntos difusos primarios asociados a los distintos t�erminos ling�u��sticosse representa mediante tres par�ametros. El primero es el punto central, es decir, el puntomodal. �Unicamente el centro del tri�angulo asociado al primer conjunto difuso primarioviene especi�cado por una posici�on absoluta, mientras que los par�ametros asociados a losdem�as representan la distancia existente entre el punto central del tri�angulo actual y el delanterior. Los dos par�ametros restantes representan respectivamente los puntos derecho eizquierdo de la base del tri�angulo. Ambos presentan grado de pertenencia 0.El AG empleado est�a basado en una codi�caci�on binaria. Las funciones de pertenenciase codi�cadan agregando los valores binarios de los tres par�ametros asociados en unasubcadena binaria. Para codi�car cada par�ametro se usan ocho bits. La BD completa escodi�cada agregando las codi�caciones parciales de las funciones de pertenencia asociadasa cada uno de los conjuntos difusos primarios de las variables de entrada una detr�as de otra.La �ultima parte del cromosoma se construye codi�cando los par�ametros pi asociados a cadacombinaci�on de los valores de entrada y uni�endolos en una nueva subcadena binaria. Estosvalores son tambi�en codi�cados empleando ocho bits. De este modo, cada cromosomarepresenta una BC TSK completa. El n�umero de reglas que forman parte de la mismadepender�a del n�umero de conjuntos difusos primarios asociados a cada una de las variablesde entrada y ser�a igual al producto de �estos. La codi�caci�on empleada permite decidirel n�umero �optimo de reglas difusas que formar�an la base del siguiente modo: aquellost�erminos ling�u��sticos para los cuales el punto central de la funci�on de pertenencia asociadacae fuera de un l��mite concreto, obtenido a partir del conocimiento que se posee sobre elsistema, provocan que la regla en cuesti�on no forme parte de la base. As��, todas las reglascuyo antecedente sea una combinaci�on de los valores de entrada v�alidos codi�cados enla primera parte del cromosoma formar�an parte de la base de reglas difusas del sistema.Tomemos como ejemplo un cromosoma que codi�que la BC de un sistema con dos variablesde entrada que posean asociadas respectivamentem y n etiquetas ling�u��sticas v�alidas. Eln�umero total de reglas que puede poseer la base de reglas difusas que codi�ca es m � n.Para el caso del problema de control propuesto, el problema del P�endulo Invertido,la funci�on de adaptaci�on se basa en optimizar dos criterios distintos. Por un lado, unamedida espec���ca de la aplicaci�on (concretamente, en el ejemplo propuesto se emplea unamedida de la convergencia del sistema y el SBRD TSK se ejecuta desde varios estadosiniciales distintos). Por otro, los cromosomas que codi�can BCs TSK con un gran n�umerode reglas son penalizados para obtener otros con menos reglas.Por �ultimo, es muy importante destacar el hecho de que los autores proponen dosmodos distintos de incorporar el conocimiento previo que se posee sobre el sistema alSBRDE presentado, con objeto de mejorar su comportamiento. Por un lado, es posible



Algunos Ejemplos Concretos de Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos 83incorporar conocimiento mediante las con�guraciones iniciales de los par�ametros de laBC TSK. Este conocimiento se emplea para generar la poblaci�on inicial del AG. De estemodo, los individuos que la constituyen no son generados aleatoriamente sino que algunosde ellos son obtenidos mediante una equipartici�on de los espacios de entrada empleando unn�umero distinto de t�erminos ling�u��sticos. Este conocimiento puede ser empleado tambi�enpara �jar inicialmente valores apropiados para los par�ametros pi de los consecuentes delas reglas.Por otro lado, el conocimiento previo puede ser incorporado mediante una represen-taci�on estructural de las BCs. Por ejemplo, en un problema que presente una naturalezasim�etrica como el del control del P�endulo Invertido, el SBRD puede ser restringido conobjeto de particionar de una forma sim�etrica el espacio de entrada alrededor del origen.Esto reducir�a el tama~no del espacio de b�usqueda puesto que el n�umero de funciones depertenencia se reduce a la mitad.2.4.3.2 El m�etodo evolutivo de Magdalena y Velasco para el aprendizaje dela Base de Conocimiento de un Sistema Basado en Reglas Difusasdescriptivo de tipo MamdaniEn [MV96, VM95a, VM95b], Magdalena y Velasco presentan un SBRDE basado en elenfoque Pittsburgh para generar la de�nici�on completa de la BC de un SBRD descriptivode tipo Mamdani con m�ultiples entradas y salidas.El sistema est�a basado en un AG en el que cada cromosoma codi�ca una de�nici�ondistinta de la BD y la BRL del SBRD. El m�etodo permite el manejo de hasta tres tiposde informaci�on diferentes en la de�nici�on de la BD: el conjunto de par�ametros asociado,la forma de las funciones de pertenencia y los intervalos de normalizaci�on:1. El conjunto de par�ametros de�ne el n�umero de variables de entrada (N) y de salida(M) del sistema, as�� como el n�umero de t�erminos ling�u��sticos asociado a cada una deellas. Se codi�can en una subcadena formada por dos vectores de n�umeros reales, ~my ~n, en la que el valor contenido en cada posici�on representa el n�umero de t�erminosasociado a la variable correspondiente de entrada, en el caso del vector ~m, o desalida, en el caso de ~n.2. Las funciones de pertenencia consideradas son trapezoidales y est�an de�nidas enel intervalo [�1; 1], por lo que la codi�caci�on de las mismas se realiza mediante larepresentaci�on en forma de tupla con cuatro valores de�nidos en dicho intervalo. Deeste modo, la forma de las funciones de pertenencia se codi�ca en un vector real dedimensi�on 4 � L, donde L = La + Lc es el n�umero total de etiquetas existentes en laBD y La, Lc son el n�umero de etiquetas asociadas a las variables de entrada y desalida, respectivamente.3. Finalmente, los intervalos de normalizaci�on o factores de escala son los encargadosde transformar el intervalo gen�erico de de�nici�on [�1; 1] al intervalo [vmin; vmax]



84 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivosasociado a cada variable concreta. Se codi�can en un vector real de dimensi�on2 � (N +M).En lo que respecta a la de�nici�on de la BRL, incluye �unicamente la especi�caci�on delas reglas difusas que forman parte de la base. Estas reglas presentan una estructura unpoco m�as general que la introducida en el cap��tulo 1, ya que permiten que una variabletome como valor distintas etiquetas ling�u��sticas conectadas mediante el operador o. Pararepresentar este nuevo tipo de reglas difusas, se emplea una codi�caci�on basada en dossubcadenas binarias: una de longitud La para especi�car el antecedente de la regla y otrade longitud Lc para el consecuente. La presencia del valor 1 en una posici�on concretade cualquiera de las dos subcadenas indica que la variable en cuesti�on toma el t�erminocodi�cado en esa posici�on como valor. Finalmente, la de�nici�on completa de la BRL secodi�ca mediante un cadena binaria de longitud variable formada por la concatenaci�on deun n�umero m�aximo Lr de subcadenas del tipo de las anteriores. Gracias a esta represen-taci�on, el SBRDE presenta la capacidad de aprender el n�umero �optimo de reglas en laBRL.A la vista del esquema de representaci�on introducido hasta el momento, observamosque, �nalmente, el cromosoma est�a formado por dos partes basadas cada una de ellas enun esquema de codi�caci�on distinto. La parte asociada a la de�nici�on de la BD empleauna codi�caci�on real, mientras que la asociada a la BRL maneja una binaria. Los autoresdestacan el hecho de que la modularidad existente en el esquema de representaci�on provocaque el SBRDE presente la versatilidad de permitir adaptar la parte que se desee dentrodel c�odigo gen�etico. As��, aunque en principio el SBRDE est�a encuadrado dentro de latercera familia, puede ser empleado como un proceso evolutivo de dise~no de la primerafamilia, en el caso en el que el genoma codi�que �unicamente todos o alguno de los tiposde informaci�on asociados a la de�nici�on de la BD, o de la segunda familia, cuando �estes�olo incluya la de�nici�on de la BRL.En lo que respecta a los operadores evolutivos, el SBRDE propuesto emplea los si-guientes:� Selecci�on: El operador de selecci�on es espec���co y trabaja a dos niveles. En primerlugar, copia directamente un grupo de miembros de la poblaci�on actual a la nueva.Este grupo, denominado �elite de la poblaci�on, est�a formado por un conjunto de losindividuos mejor adaptados de la misma, conjunto que puede estar constituido porun n�umero �jo de individuos, un porcentaje del tama~no de la poblaci�on o por todosaquellos que superen un determinado umbral en su valor de adaptaci�on.En segundo lugar, se aplica una versi�on modi�cada del muestreo universal estoc�asti-co sobre la poblaci�on completa, en la que los individuos de mayor adaptaci�on tienenasociada una probabilidad mayor de ser copiados una �unica vez en la nueva pobla-ci�on. Esta rede�nici�on del operador cl�asico permite mantener un nivel adecuado dediversidad en la poblaci�on.



Algunos Ejemplos Concretos de Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos 85� Cruce: El cruce se efect�ua independientemente en las dos partes que componen elcromosoma. En primer lugar, se aplica un cruce en un punto sobre la parte quede�ne la BRL. Puesto que �esta presenta longitud variable, el punto de corte segenera aleatoriamente en ambos padres. Posteriormente, el proceso de cruce de laparte asociada a la BD considera qu�e reglas han cambiado de cromosoma al efectuarel cruce sobre la BRL y trabaja en consecuencia para obtener dos descendientes conla mejor forma posible.� Mutaci�on: Al igual que el operador de cruce, el de mutaci�on se aplica de un modoindependiente sobre las dos partes del cromosoma. Sobre la parte de reglas se aplicael operador de mutaci�on cl�asico, el cual cambia el valor del bit mutado al otrovalor posible en el alfabeto binario. En cambio, sobre la parte de la BD se aplicanoperadores de mutaci�on adecuados para la codi�caci�on real empleada.� Reordenaci�on de reglas: Aunque la ordenaci�on de las reglas en el cromosoma noafecta al comportamiento del SBRD codi�cado, ya que el operador tambi�en es con-mutativo y asociativo, esta ordenaci�on puede sesgar el comportamiento del operadorde cruce. Debido a esta raz�on, los autores proponen un operador de reordenaci�onde reglas que se aplica a cada descendiente del cruce con una probabilidad de�nidaa la entrada del proceso. El operador se basa en generar aleatoriamente un puntode cambio dentro de la parte de reglas del cromosoma, e intercambiar la posici�on delos dos trozos de cromosoma que inicialmente estaban situados a la derecha y a laizquierda de dicho punto.Finalmente, la funci�on de adaptaci�on est�a basada en una medida del rendimiento delSBRD codi�cado en el cromosoma al ser aplicado al problema que est�a siendo resuelto.2.4.3.3 El m�etodo evolutivo de Magdalena y Velasco para el aprendizaje deBases de Reglas Difusas aproximativas de tipo MamdaniEl segundo de los SBRDEs introducido en [MV96, VM95a, VM95b] est�a basado en elenfoque Michigan, trabaja con reglas difusas aproximativas de tipo Mamdani, y presentauna estructura y un funcionamiento muy similares a los Sistemas Clasi�cadores cl�asicos.Este SBRDE est�a formado por los siguientes componentes:1. Un M�odulo de Observaci�on, encargado de recibir y generar las entradas para elsistema.2. Una BRD global compuesta por varias BRDs parciales, formadas por reglas apro-ximativas de tipo Mamdani que manejan funciones de pertenencia trapezoidales ypresentan un peso asociado, cada una de ellas preparada para actuar en un ma-croestado del mundo real. Esta descomposici�on facilita el proceso de aprendizaje,al trabajar en distintos subespacios de b�usqueda de dimensiones peque~nas en lugar



86 Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivosde en uno m�as general y de mayor dimensi�on. Los autores indican que la generaci�oninicial de estas BRDs parciales puede ser llevada a cabo de un modo aleatorio, apartir de expertos o empleando alg�un tipo de algoritmo de aprendizaje.3. Un Sistema de Inferencia Difuso, el cual realiza el proceso de razonamiento difusoempleando reglas difusas aproximativas con un peso asociado.4. Un Interfaz de Defuzzi�caci�on, que aplica el Centro de Gravedad despu�es de pon-derar los consecuentes obtenidos de cada regla individual por el peso de la regla, sugrado de emparejamiento y el valor de activaci�on de la BRD parcial a la que pertene-ce (grado de pertenencia del estado actual del sistema al macroestado representadopor la BRD parcial correspondiente).5. UnM�odulo de Aprendizaje Adaptativo, que altera el peso asociado a las reglas difusasexistentes en la BRD de acuerdo al hecho de que �estas intervengan o no en la acci�ondevuelta por el sistema6. Un AG, encargado de crear nuevas reglas difusas.El AG propuesto presenta la caracter��stica de no ser ejecutado en cada iteraci�on delproceso global, sino cada cierto intervalo de tiempo, cuando una BRD ha sido utilizadauna serie de veces. Est�a basado en un mecanismo de selecci�on aleatorio seg�un el peso delas reglas (a mayor peso, mayor probabilidad de selecci�on), un operador de cruce uniformey dos operadores de mutaci�on distintos: uno suave, que cambia la forma del conjuntodifuso, y otro fuerte, que altera el t�ermino en s��. Emplea adem�as un operador de inserci�onque a~nade las nuevas reglas difusas generadas al Limbo, una zona especial en la que elfuncionamiento de �estas es evaluado sin afectar a la salida proporcionada por el SBRDantes de ser insertadas en la BRD global.La funci�on de adaptaci�on empleada por el AG se encarga de medir la bondad de lasreglas individuales existentes en la poblaci�on gen�etica. Para ello, se basa en dos criterios,una medida del comportamiento global del sistema, que se estudia con respecto a los �ulti-mos n casos, y otra de la inuencia parcial de la regla concreta en dicho comportamiento.As��, cada cierto tiempo, el AG genera nuevas reglas difusas y las introduce en el Limbo,al mismo tiempo que algunas de las reglas existentes en el Limbo pasan a formar partede la BRD global del sistema. Tanto el propio Limbo como las reglas difusas contenidasen �el tienen asociados una serie de par�ametros que determinan el destino �nal de cadaregla. Las reglas que no demuestran un buen comportamiento durante su estancia enel Limbo, acaban siendo eliminadas. En cambio, las que s�� lo acaban presentando, soninsertadas en la BRD parcial correspondiente, siempre que lo permita un mecanismo de�ltrado encargado de evitar un n�umero excesivo de copias de las mismas reglas en �esta.El M�odulo de Aprendizaje Adaptativo, en cambio, s�� act�ua en todas las iteracionesdel SBRDE global. Su funci�on es la de incrementar o decrementar el peso asociado a lasreglas difusas existentes tanto en la BRD como en el Limbo de acuerdo al comportamiento



Algunos Ejemplos Concretos de Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos 87que presenten. Este peso es incrementado cuando la regla presenta un valor positivo enla funci�on de adaptaci�on y decrementado, en caso contrario.Finalmente, destacaremos que el AG permite la generaci�on de reglas a partir de ejem-plos. Esto facilita la obtenci�on de una BRD inicial capaz de llevar a cabo el control deprocesos en tiempo real partiendo de una de�nici�on aleatoria de la misma, y permite elre�namiento de �esta mediante un proceso de adaptaci�on en l��nea a partir de ese momento.
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Cap��tulo 3Una Metodolog��a para el Dise~noAutom�atico de Sistemas Basados enReglas Difusas Mediante AlgoritmosEvolutivosComo ya hemos se~nalado anteriormente a lo largo de esta memoria, la segunda tareaque es necesario llevar a cabo para dise~nar un SBRD, la obtenci�on de la base de reglasdifusas, no es f�acil de efectuar cuando no se dispone de su�ciente conocimiento experto.En los �ultimos a~nos, se han desarrollado una gran cantidad de m�etodos de aprendizajeautom�atico que tratan de resolver el problema haciendo uso de la informaci�on num�ericadisponible y de las t�ecnicas m�as variadas. Gran parte de estos procesos presentan unaserie de inconvenientes tales como el hecho de que no aprovechan la informaci�on expertadisponible o que solamente permiten el dise~no de un tipo concreto de SBRD.Debido a estas razones, parece adecuado el desarrollo de una metodolog��a m�as generalque permita la generaci�on autom�atica de la base de reglas difusas en el caso en el que�estas no puedan ser obtenidas directamente a partir de la informaci�on experta existente.Esta metodolog��a debe posibilitar la creaci�on de procesos de aprendizaje autom�atico quepermitan dise~nar SBRDs de todos los tipos existentes y que aprovechen la informaci�onexperta disponible para mejorar la de�nici�on de la base de reglas difusas. Adem�as, debeestablecer una estructura gen�erica y una serie de recomendaciones de dise~no que sean, a lavez, lo su�cientemente exibles como para que sea sencillo el construir procesos concretosde aprendizaje a partir de estas gu��as y lo su�cientemente robustas como para que dichosprocesos permitan el dise~no de SBRDs con el mejor comportamiento posible.El objetivo del tercer cap��tulo de esta memoria es el de presentar una metodolog��ade este tipo basada en AEs. En �el, vamos a sentar las bases de dicho modelo evolutivode aprendizaje, que tendr�a en cuenta las caracter��sticas principales de los dos elementosconsiderados en el proceso de dise~no (el sistema a dise~nar, el SBRD, y la t�ecnica con-



90 Una Metodolog��a para el Dise~no Autom�atico de Sistemas Basados en Reglas Difusas MedianteAlgoritmos Evolutivossiderada para llevar a cabo dicho dise~no, el AE) para resolver del modo m�as adecuadoel problema principal que se presenta al combinar ambos en un SBRDE, el problema decooperaci�on-competici�on (PCC), y para re�nar las de�niciones de las bases de reglas di-fusas obtenidas. Con este objeto, en el paradigma evolutivo de aprendizaje presentado setendr�an en cuenta las siguientes caracter��sticas de cada sistema:� Por parte del SBRD, se tendr�an en cuenta las propiedades m�as importantes asociadasa las bases de reglas difusas, presentadas en el cap��tulo 1, las cuales aseguran el buencomportamiento del sistema.� En lo que respecta al AE, en la metodolog��a se tomar�a como base el enfoque deAprendizaje Iterativo de Reglas (AIR), estudiado en el cap��tulo 2, y se introducir�anuna serie de mejoras para resolver mejor el PCC. Entre dichas mejoras podemosdestacar: el llevar a cabo las dos tareas posibles, simpli�caci�on y re�namiento dereglas, en la fase de postprocesamiento, dividiendo �esta en dos etapas; el tratar deafrontar parte de la cooperaci�on entre reglas difusas en la primera fase del aprendi-zaje y el dise~nar de un modo m�as adecuado los componentes de los AEs empleadosen las distintas etapas del SBRDE.As��, integrando los aspectos comentados con otros particulares que introduciremos a lolargo del cap��tulo actual, los SBRDEs que se construyan a partir de la metodolog��a evolu-tiva de aprendizaje re�nar�an el proceso de dise~no y permitir�an generar buenas de�nicionespara la base de reglas difusas del SBRD, independientemente del tipo de �este.La estructura de este cap��tulo es la que comentamos a continuaci�on. En primer lugaranalizaremos los aspectos b�asicos del modelo evolutivo de aprendizaje. Posteriormente,dedicaremos una secci�on a describir los aspectos generales asociados a cada uno de los tresprocesos individuales que componen los SBRDEs construidos a partir de la metodolog��apropuesta. Finalmente, efectuaremos un peque~no an�alisis de los distintos par�ametros quemanejan estos SBRDEs en varias etapas, estudiando la inuencia de los mismos en lacomposici�on �nal de la base de reglas difusas aprendida.3.1 Aspectos B�asicos de la Metodolog��a Evolutiva deAprendizajeEn esta secci�on introduciremos las bases que rigen el paradigma evolutivo de aprendiza-je de bases de reglas difusas propuesto, analizando en profundidad los siguientes aspectos:� Propiedades exigidas a la base de reglas difusas aprendida.



Aspectos B�asicos de la Metodolog��a Evolutiva de Aprendizaje 91� Mecanismos para resolver adecuadamente el PCC.� Estructura de los SBRDEs en varias etapas construidos seg�un la metodolog��a pre-sentada.� Manejo de la informaci�on disponible para el dise~no de la base de reglas difusas.3.1.1 Propiedades Exigidas a la Base de Reglas Difusas Aprendi-daComo coment�abamos en la secci�on 1.4 del primer cap��tulo, la base de reglas difusas deun SBRD debe veri�car una serie de propiedades para que dicho sistema presente unrendimiento adecuado. Dise~naremos nuestro proceso evolutivo de aprendizaje exigiendoque la base de reglas difusas obtenida satisfaga dos de ellas, la completitud y la consisten-cia. Consideraremos la veri�caci�on de estas propiedades en funci�on del comportamientode la base de reglas difusas sobre el conjunto de ejemplos de entrenamiento del que sedispone, Ep, el cual ser�a empleado para realizar el proceso de aprendizaje autom�atico yestar�a compuesto por p vectores num�ericos de valores de entrada-salida que presentar�anla estructura siguiente: el = (exl1; : : : ; exln; eyl) ; l = 1; :::; pAnalizamos a continuaci�on la forma en que se exigir�a la satisfacci�on de ambas propie-dades:1. Completitud de la base de reglas difusas: Como ya hemos comentado en esta me-moria, la propiedad de completitud se re�ere al hecho de que un SBRD debe sercapaz de proporcionar una salida ante cualquier entrada que reciba. Esta propiedades independiente del valor concreto de dicha salida, simplemente considera que �estano sea vac��a. Puesto que en aprendizaje inductivo, es interesante considerar no s�oloeste �ultimo hecho, sino tambi�en que la salida proporcionada por el sistema ante unaentrada sea lo m�as parecida posible a la salida real, la cual se conoce, vamos a mo-di�car la propiedad de completitud para que considere este hecho. De este modo,consideraremos que una base de reglas difusas es completa cuando cubra todos losejemplos del conjunto de entrenamiento.Para incorporar dicha propiedad en los SBRDEs construidos a partir del modeloevolutivo propuesto, emplearemos una formulaci�on matem�atica, basada en el uso deun par�ametro real � 2 (0; 1] [HLV97b]. Sea una base de reglas difusas R formadapor T reglas difusas de tipo Mamdani, Ri, con la estructuraRi : Si X1 es Ai1 y : : : y Xn es Ain entonces Y es Bi;



92 Una Metodolog��a para el Dise~no Autom�atico de Sistemas Basados en Reglas Difusas MedianteAlgoritmos Evolutivosdonde Xi e Y son variables de entrada y salida respectivamente, y los Aij y Bi sonbien etiquetas ling�u��sticas o bien directamente conjuntos difusos (reglas descriptivasy aproximativas, respectivamente). De�niremos el grado de compatibilidad entre laregla Ri y el ejemplo el 2 Ep de la forma:Ri(el) = �(Ai(exl); Bi(eyl))Ai(exl) = �(Ai1(exl1); : : : ; Ain(exln))donde � es una t-norma. Consideraremos que la base de reglas difusas R es � -completa cuando se veri�que queCR(el) = [i=1::T Ri(el) � � ; l = 1; :::; pPor otro lado, de�niremos tambi�en el grado de cubrimiento GCR(�) de la base dereglas difusas R sobre un ejemplo el 2 Ep de la forma [HLV97b]:GCR(el) = TXi=1Ri(el)y exigiremos que dicho valor sea superior al de un par�ametro � en todos los ejemplosdel conjunto de entrenamiento:GCR(el) � �; l = 1; :::; p:De este modo, consideraremos que la base de reglas difusas R es adecuada cuandosatisfaga las dos condiciones presentadas, es decir, cuando veri�que la propiedad de� -completitud y presente un buen grado de cubrimiento. Los valores de los par�ame-tros � y � pueden ser especi�cados por el dise~nador del sistema e inuir�an en lacomposici�on de la base de reglas difusas obtenida, como comentaremos en la secci�on3.5.2. Consistencia de la base de reglas difusas: Ya hemos indicado que es necesario relajaresta propiedad para trasladarla al campo de las bases de reglas difusas y que existendistintas formas para hacerlo. En nuestro caso, llevaremos a cabo esta relajaci�onmediante los conceptos de ejemplo positivo y negativo [GP97, HLV97b]. Un ejemploes considerado positivo para una regla difusa cuando se empareja con el antecedentey el consecuente de �esta. En cambio, ser�a considerado negativo para la regla cuandose empareje con su antecedente y no con su consecuente. En principio, una regladifusa ser�a inconsistente cuando presente ejemplos negativos.Sin embargo, podr��a ser il�ogico considerar inconsistente una regla que presentaseun n�umero bajo de ejemplos negativos y uno muy alto de ejemplos positivos. Para



Aspectos B�asicos de la Metodolog��a Evolutiva de Aprendizaje 93evitar este hecho, en [GP97] se introduce la de�nici�on de k-consistencia, que relaja elconcepto de consistencia haciendo uso de los cardinales de los conjuntos de ejemplospositivos y negativos de una regla difusa. SeanE+(Ri) = fel 2 Ep=Ri(el) � 0g y E�(Ri) = fel 2 Ep=Ri(el) = 0 y Ai(exl) > 0glos conjuntos de ejemplos positivos y negativos de la regla Ri, respectivamente, yn+Ri = jE+(Ri)j y n�Ri = jE�(Ri)j los cardinales de ambos. Dado un par�ametrok 2 [0; 1], se dice que la regla Ri es k-consistente cuando presenta un n�umero deejemplos negativos menor o igual que un porcentaje 100 � k del n�umero de ejemplospositivos, es decir: Ri es k-consistente sii n�Ri � k � n+RiDe este modo, la forma de incorporar la veri�caci�on de esta propiedad en la me-todolog��a propuesta se basar�a en potenciar la generaci�on de reglas k-consistentes.Aquellas reglas que no veri�quen esta propiedad para un valor concreto de k, espe-ci�cado por el dise~nador del proceso, ser�an penalizadas duramente y tendr�an muypocas posibilidades de formar parte de la base de reglas difusas �nal.3.1.2 Mecanismos para Resolver Adecuadamente el Problema deCooperaci�on-Competici�onComo indic�abamos en la Introducci�on de este cap��tulo, la metodolog��a evolutiva de apren-dizaje presentada est�a basada en el enfoque AIR, por lo que los procesos evolutivos deaprendizaje construidos a partir de la misma ser�an capaces de resolver directamente elPCC de una forma adecuada. Los SBRDEs en varias etapas basados en el enfoque AIR secaracterizan por resolver el PCC en al menos dos fases, en las que predominan respectiva-mente la competici�on y la cooperaci�on entre reglas. El proceso evolutivo de generaci�on dereglas difusas que compone la primera fase trabaja fomentando la competici�on entre dichasreglas mediante la creaci�on de nichos en el espacio de b�usqueda, con el �n de obtener unconjunto formado por las mejores reglas difusas posibles que representen el conocimientocontenido en el conjunto de entrenamiento. En cambio, el prop�osito de la segunda fase esel obtener la mejor base de reglas difusas y se lleva a cabo buscando el mejor nivel de co-operaci�on posible entre las reglas generadas en la primera etapa. Dependiendo del SBRDEen varias etapas, esta operaci�on se lleva a cabo re�nando o simpli�cando el conjunto dereglas previo. Como puede observarse, trabajando de este modo se reduce enormementeel tama~no del espacio de b�usqueda, lo que permite dise~nar SBRDs con mejor rendimiento.En la metodolog��a propuesta se extiende la forma de trabajo habitual de los procesosevolutivos de aprendizaje en varias etapas basados en el enfoque AIR existentes hastael momento [GP97, HLV97b, Ven92], teniendo en cuenta una serie de criterios de dise~no



94 Una Metodolog��a para el Dise~no Autom�atico de Sistemas Basados en Reglas Difusas MedianteAlgoritmos Evolutivosagrupados en varios bloques seg�un la etapa del SBRDE en la que se consideren. Presen-taremos estos criterios en las siguientes secciones.3.1.2.1 Aspectos de dise~no asociados al proceso de generaci�on de reglas di-fusasNuestro modelo evolutivo de aprendizaje se basa en una serie de aspectos novedosos quepueden ser incorporados en la primera etapa del aprendizaje con objeto de mejorar elcomportamiento de los SBRDEs construidos a partir del mismo:� Se permite que el proceso de generaci�on se construya empleando distintos tipos dealgoritmos y no s�olo a partir de un AG como se hac��a en los diferentes procesosevolutivos de aprendizaje basados en el enfoque AIR existentes [GP97, HLV97b,Ven92]. Es posible emplear un algoritmo inductivo o una EE en lugar del habitual AGmanteniendo en cualquier caso el mecanismo b�asico de acci�on seguido por la primeraetapa de este tipo de procesos. El m�etodo genera la mejor regla difusa con respectoal estado actual del conjunto de entrenamiento, la almacena en la base de reglasdifusas resultante y la penaliza para iteraciones posteriores eliminando los ejemplosya cubiertos por la base obtenida hasta el momento. La �unica diferencia radica enla duraci�on del proceso de generaci�on, que es menor en el caso de implementar laprimera fase del aprendizaje por medio de una EE en lugar de por medio de un AG,y muy inferior en el caso de considerar un algoritmo inductivo.� La forma de trabajo habitual empleada por los SBRDEs basados en el enfoque AIR,presentados hasta el momento en la literatura especializada [GP97, HLV97b], noconsidera la cooperaci�on entre las reglas difusas obtenidas en la primera etapa. Di-chas reglas van siendo generadas sin tener en cuenta c�omo cooperar�an con las yaexistentes en la base. De este modo, las reglas nuevas pueden interactuar insu�-ciente o excesivamente con las generadas anteriormente, provocando que el SBRDobtenido presente un mal rendimiento. Esta caracter��stica puede ser considerada conel prop�osito de mejorar el comportamiento de los SBRDEs construidos a partir delmodelo evolutivo de aprendizaje propuesto. As��, cuando planteemos la construcci�onde procesos evolutivos de dise~no de SBRDs aproximativos de tipo Mamdani o deSBRDs de tipo TSK, consideraremos el empleo de alg�un tipo de t�ecnica que permitaafrontar parte del problema de cooperaci�on en la primera etapa del aprendizaje.En el primero de los casos, pondremos dicha t�ecnica en pr�actica haciendo uso deun criterio de nichos basado en el esquema de compartici�on fenot��pico que permitegenerar la mejor regla difusa en cada iteraci�on teniendo en cuenta tanto la bondad dedicha regla como lo bien que coopera con las anteriormente generadas. En el segundocaso, en cambio, lo que emplearemos ser�a una funci�on de adaptaci�on basada en unamedida local de error, la cual potenciar�a la generaci�on de reglas difusas TSK quese ajusten mejor a aquellos ejemplos que caen en su radio directo de inuencia, esdecir, aquellos que se emparejan en mayor grado con sus antecedentes. Este modo de



Aspectos B�asicos de la Metodolog��a Evolutiva de Aprendizaje 95generaci�on permitir�a que las reglas difusas TSK que est�an siendo generadas cooperenmejor con las dem�as reglas de la base para proporcionar una salida en aquellosejemplos que se emparejan con sus antecedentes en un grado menor.3.1.2.2 Aspectos de dise~no asociados al proceso de postprocesamientoLa tarea de la segunda etapa considerada habitualmente en los SBRDEs basados en elenfoque AIR es la de obtener la de�nici�on �nal de la base de reglas difusas mediantela eliminaci�on de las reglas innecesarias o el re�namiento de las reglas obtenidas en laprimera fase. Con objeto de mejorar el comportamiento de los SBRDs dise~nados, ennuestra metodolog��a evolutiva se propone llevar a cabo ambas tareas: la simpli�caci�on dela base de reglas difusas obtenida en la primera fase y el re�namiento de dichas reglasmediante el ajuste de las funciones de pertenencia que emplean.Para facilitar la puesta en pr�actica de ambas tareas, dividimos el proceso de postpro-cesamiento en dos etapas distintas: el proceso evolutivo de simpli�caci�on o selecci�on y elproceso evolutivo de ajuste, tal y como se hacia en el SBRDE en varias etapas presentadoen [HLV97b]. De este modo, el PCC es nuevamente descompuesto en subproblemas m�aspeque~nos para afrontar su resoluci�on de un modo m�as adecuado. El proceso de simpli-�caci�on se encarga de seleccionar el subconjunto de reglas difusas que presenta el mejornivel de cooperaci�on de entre las generadas en la fase anterior, pero no altera la de�nici�onde las funciones de pertenencia empleadas en �estas, por lo que trabaja sobre un espacio deb�usqueda de menor dimensi�on. Posteriormente, el proceso de ajuste re�na esta de�nici�onpero trabajando �unicamente bien sobre las reglas difusas obtenidas como salida del pro-ceso anterior, o bien sobre las particiones difusas iniciales por lo que, de nuevo, se reduceel tama~no del espacio de b�usqueda.Adem�as, en el modelo evolutivo de aprendizaje presentado en este cap��tulo, se con-sideran una serie de aspectos de dise~no adicionales para mejorar la estructura de ambosprocesos:� El m�etodo que constituye la segunda fase del SBRDE en varias etapas presenta doscaracter��sticas muy importantes. Por un lado, est�a constituido por un AE basadoen el enfoque Pittsburgh, el cual recordemos era el enfoque que mejor resolv��a elPCC pero presentaba el inconveniente de tener que manejar un espacio de b�usquedamuy amplio. Este inconveniente queda resuelto al particionar el problema de dise~noen tres etapas, por lo que el proceso de simpli�caci�on trabaja �unicamente sobrelas reglas generadas en la primera fase y no altera la de�nici�on de las funciones depertenencia. De este modo, aprovecha al m�aximo la potencialidad que presenta elenfoque Pittsburgh en la resoluci�on del PCC manejando un espacio de b�usqueda detama~no reducido.Por otro lado, el proceso provoca la aparici�on de nichos en el espacio de b�usqueda, eneste caso mediante un enfoque genot��pico, lo que permite generar varias soluciones alproblema, es decir, distintas bases de reglas difusas formadas por las combinaciones



96 Una Metodolog��a para el Dise~no Autom�atico de Sistemas Basados en Reglas Difusas MedianteAlgoritmos Evolutivosde las reglas obtenidas en la primera fase que mejor comportamiento presentan. Poresta raz�on, nos referiremos a �el con el nombre de proceso de multisimpli�caci�on.� El tercer proceso estar�a tambi�en constituido por un AE que manejar�a de nuevo unespacio de b�usqueda m�as reducido al tener que trabajar �unicamente con las funcionesde pertenencia y no con la estructura de las reglas que componen la base de reglasdifusas.As��, el proceso evolutivo de ajuste se aplicar�a a las distintas bases de reglas difusasobtenidas como salida del proceso evolutivo de multisimpli�caci�on, y la mejor adap-tada ser�a la proporcionada como salida del proceso global de aprendizaje. De estemodo, una base de reglas difusas que no presente el mejor comportamiento despu�esdel segundo proceso puede convertirse en la de mejor rendimiento despu�es de laaplicaci�on del tercero debido a que las nuevas funciones de pertenencia den lugar aque las reglas difusas cooperen de un modo m�as adecuado.3.1.2.3 Aspectos de dise~no asociados a la composici�on de los AlgoritmosEvolutivos consideradosPor �ultimo, en la metodolog��a presentada se tiene tambi�en en cuenta la importancia deotros factores asociados al dise~no de los AEs empleados en cada etapa de los SBRDEsconstruidos para facilitar la resoluci�on del PCC mediante la realizaci�on de una b�usquedaadecuada sobre el espacio de soluciones posibles. En la secci�on 2.3.4 del cap��tulo anteriorpresentamos los cinco aspectos claves en el dise~no de SBRDEs que permit��an la resoluci�ondel PCC de una forma adecuada independientemente del esquema evolutivo de aprendizajeempleado. A continuaci�on, indicaremos el tratamiento de estos factores en el modeloevolutivo de aprendizaje propuesto:1. Elecci�on del esquema de representaci�on: El esquema de codi�caci�on a emplear de-pender�a de la etapa en la que act�ue el AE y del tipo de informaci�on que se representeen el individuo. Principalmente, el m�as habitual ser�a el esquema de codi�caci�on re-al, puesto que los par�ametros que de�nen las funciones de pertenencia son valoresreales, lo que provoca que dicha representaci�on sea la m�as natural para codi�carese tipo de informaci�on. Cuando lo que se desee codi�car en el individuo sean lasetiquetas que componen una regla ling�u��stica, en la metodolog��a propuesta se su-giere el empleo del esquema de codi�caci�on k-ario, en el que se consideran tantoss��mbolos posibles en el alfabeto como etiquetas pueda tomar como valor una variableconcreta.Con las dos especi�caciones anteriores tenemos solucionado el problema de la re-presentaci�on de las reglas difusas aproximativas y descriptivas de tipo Mamdani,as�� como de los antecedentes de las reglas difusas de tipo TSK. Faltar��a por decidircu�al ser�a la codi�caci�on a emplear en el caso de los par�ametros reales pi que de�nenel consecuente de estas �ultimas. En principio, podr��a parecer coherente emplear un



Aspectos B�asicos de la Metodolog��a Evolutiva de Aprendizaje 97esquema de codi�caci�on real debido a la naturaleza de dichos valores, pero esta elec-ci�on entra~na un problema: en la mayor��a de las ocasiones, los operadores evolutivosempleados en el SBRDE necesitan conocer el intervalo en el que est�a de�nida cadacomponente del individuo, y los intervalos de de�nici�on de los par�ametros existen-tes en el consecuente de una regla difusa TSK son desconocidos. Para solventareste problema, en nuestro modelo se propone el empleo de un esquema a medidapara representar dichos par�ametros, la codi�caci�on angular, que presentaremos ensecciones posteriores.Finalmente, el esquema escogido para el proceso de simpli�caci�on ser�a el binario, yaque la selecci�on del subconjunto de reglas difusas con mejor nivel de cooperaci�on sereduce a un problema de optimizaci�on; en concreto a un problema de programaci�onlineal 0 � 1, por lo que dicho esquema resulta ser el m�as adecuado.Por otro lado, siempre se tendr�a en cuenta la m�axima de \representar la mayorcantidad de informaci�on en individuos que presenten el menor tama~no posible".De este modo, se considerar�a la combinaci�on de los esquemas de representaci�onanteriormente comentados en el caso en el que sea necesario representar distintoscomponentes de la base de reglas difusas en los individuos de la poblaci�on gen�etica.Por ejemplo, cuando se desee codi�car las etiquetas ling�u��sticas que componen unaregla junto con los conjuntos difusos que de�nen su sem�antica, se har�a uso de unindividuo formado por dos partes distintas: una basada en una codi�caci�on enterapara representar la etiqueta asociada a cada variable y otra en un esquema real paracodi�car la forma de las funciones de pertenencia.2. Dise~no de los operadores evolutivos: Como indicamos en el cap��tulo anterior, lade�nici�on de los operadores evolutivos a emplear depende del esquema de represen-taci�on considerado y debe ser efectuada de la mejor manera posible para obtener unequilibrio adecuado entre la exploraci�on y la explotaci�on que el AE efect�ua sobre elespacio de b�usqueda. Ante esta problem�atica, exist��an dos posibles alternativas dedise~no en el campo de los SBRDEs: emplear la representaci�on binaria y trabajarcon los operadores cl�asicos, o hacer uso de una representaci�on distinta y dise~naroperadores espec���cos para la misma.En nuestra metodolog��a, apostamos por esta �ultima v��a puesto que, en nuestraopini�on, permite resolver de un modo m�as correcto el PCC al poder trabajar con unarepresentaci�on m�as adecuada de las soluciones al problema. De este modo, en cadauna de las fases que compondr�an los distintos SBRDEs en varias etapas construidosa partir del modelo evolutivo se tendr�a en cuenta el esquema de representaci�on m�asadecuado, y se dise~nar�an operadores capaces de trabajar con individuos que sigandicho esquema y de realizar una b�usqueda adecuada sobre el espacio de posiblessoluciones.As��, nuestro modelo se basa en el empleo de operadores evolutivos para codi�ca-ci�on real que permitan obtener un equilibrio adecuado entre las propiedades deexploraci�on y explotaci�on, como los operadores de cruce max-min-aritm�etico y de



98 Una Metodolog��a para el Dise~no Autom�atico de Sistemas Basados en Reglas Difusas MedianteAlgoritmos Evolutivosmutaci�on no uniforme propuestos en la secci�on 2.1.1.3 del cap��tulo anterior, entreotros. Adem�as, se propone la inclusi�on de la EE � (1 + 1) como un operador m�asdel AG, para potenciar la explotaci�on de las mejores soluciones obtenidas en cadageneraci�on. Este tipo de algoritmos h��bridos, agrupados bajo el nombre de b�usque-da local gen�etica, han demostrado recientemente tener un buen comportamiento enproblemas de optimizaci�on combinatoria [YI96].Finalmente, en nuestra metodolog��a se fomenta el empleo de distintos operadores evo-lutivos que, combinados, potencien respectivamente la exploraci�on y la explotaci�onen el caso de trabajar con individuos que codi�can distintos tipos de informaci�on,como ocurr��a en el ejemplo comentado en el punto anterior.3. Dise~no de la funci�on de adaptaci�on: La funci�on de adaptaci�on es uno de los elemen-tos m�as importantes, ya que debe ser capaz de guiar adecuadamente la b�usquedaque lleva a cabo el AE por el espacio de soluciones. Debido a esta raz�on, en la me-todolog��a propuesta se potenciar�a el que las funciones de adaptaci�on empleadas enlas distintas etapas de los SBRDEs construidos est�en basadas en m�ultiples criterios,para que as�� distingan adecuadamente entre buenas y malas soluciones.Por lo tanto, la composici�on de la funci�on de adaptaci�on a emplear depender�a tam-bi�en de la etapa del SBRDE en la que se vaya a aplicar. En la primera etapa, setrabajar�a con criterios frecuentistas de cubrimiento de los ejemplos existentes enel conjunto de entrenamiento, que hagan que la base de reglas difusas generada �-nalmente veri�que las propiedades comentadas en la secci�on 3.1.1. En las etapasrestantes, se combinar�an criterios de este tipo con medidas del error cometido porel SBRD codi�cado sobre el conjunto de entrenamiento. Los primeros dar�an lugar aque la base de reglas difusas mantenga la satisfacci�on de las propiedades comentadas,mientras que los segundos permitir�an obtener el mejor nivel de cooperaci�on posibleentre las reglas difusas que las componen.Cuando no sea posible trabajar con criterios frecuentistas, es decir, en los procesosevolutivos de aprendizaje de bases de reglas difusas de tipo TSK, este tipo de criteriosser�a sustituido por medidas de error. En estos casos, se considerar�an distintos tiposde medidas de error con objeto de mejorar la resoluci�on del PCC. As��, la etapade generaci�on de reglas emplear�a medidas locales que eval�uen la bondad de lasreglas individuales mientras que las etapas posteriores emplear�an de nuevo medidasglobales para evaluar el nivel de cooperaci�on de la BC TSK codi�cada en el individuo.El empleo de medidas locales en la fase de generaci�on de reglas difusas permiteadem�as afrontar parte del problema de cooperaci�on en dicha fase.4. Especi�caci�on del modo en que se emplear�a el conocimiento disponible: Ya hemosindicado que el conocimiento disponible a priori sobre el problema puede ser em-pleado de muy diversas formas para mejorar el proceso de dise~no del SBRD. En lametodolog��a propuesta, se consideran dos formas distintas de emplear este conoci-miento:



Aspectos B�asicos de la Metodolog��a Evolutiva de Aprendizaje 99� Incorporaci�on de las de�niciones parciales obtenidas a partir del conocimientoexperto disponible en el proceso evolutivo de aprendizaje: Debido a la impor-tancia de este punto, lo comentaremos en profundidad en la secci�on 3.1.4.� Empleo del conocimiento disponible para la generaci�on de la poblaci�on inicialde individuos que maneja el AE: En todos los casos en los que una etapa delSBRDE sea implementada mediante un AE, se har�a uso de este conocimientopara inicializar de una forma adecuada los individuos que componen la prime-ra poblaci�on, lo que permite al AE converger m�as r�apidamente hacia buenassoluciones.En la primera etapa, la informaci�on num�erica existente en el conjunto de entre-namiento se emplear�a directamente para generar las reglas difusas que compon-dr�an la poblaci�on inicial. En cambio, en las etapas restantes se har�a uso de lasde�niciones parciales obtenidas en las fases anteriores. As��, las poblaciones ini-ciales de los procesos de multisimpli�caci�on y ajuste incluir�an un individuo quecodi�que al completo la base de reglas difusas obtenida en la fase anterior (olas particiones difusas iniciales empleadas, en los procesos de ajuste de SBRDsdescriptivos), mientras que en este �ultimo proceso, se considerar�an tambi�en lasde�niciones iniciales de las funciones de pertenencia para especi�car los inter-valos de variaci�on de cada gen, y se inicializar�an aleatoriamente los restantesindividuos de la poblaci�on en dichos intervalos.5. De�nici�on del esquema de formaci�on de nichos: En la metodolog��a evolutiva deaprendizaje propuesta, se considerar�an las dos posibilidades de empleo del esquemade formaci�on de nichos para el dise~no de SBRDs. Por un lado, ya hemos indicadoque se har�a uso de un criterio basado en el esquema de compartici�on fenot��picopara mejorar el proceso de obtenci�on de soluciones, es decir, para afrontar parte delproblema de la cooperaci�on entre reglas difusas en la primera etapa del aprendizaje.Por otro lado, se emplear�a el otro esquema de compartici�on existente, el genot��pico,para permitir la generaci�on de distintas de�niciones de la base de reglas difusas.Analizaremos m�as detenidamente ambas propuestas en las secciones 3.2 y 3.3.3.1.3 Estructura de los Sistemas Basados en Reglas Difusas Evo-lutivos en Varias EtapasA la vista de los conceptos introducidos en la secci�on anterior, la estructura general de losSBRDEs en varias etapas construidos a partir del modelo propuesto ser�a la siguiente:1. Un proceso de generaci�on de reglas difusas que permita obtener un conjunto dereglas difusas de cualquier tipo, que represente el conocimiento existente en el con-junto de entrenamiento de un modo adecuado. En todos los casos, este procesoestar�a formado por dos componentes: un m�etodo de generaci�on de reglas difusas,



100 Una Metodolog��a para el Dise~no Autom�atico de Sistemas Basados en Reglas Difusas MedianteAlgoritmos Evolutivoscuya composici�on depende del tipo de SBRD considerado, y un m�etodo iterativo decubrimiento del conjunto de entrenamiento.El primero de ellos est�a constituido por un algoritmo inductivo o evolutivo, guiadopor una funci�on de adaptaci�on basada, bien en una serie de criterios frecuentistasde la bondad de las reglas, en el caso de SBRDs descriptivos de tipo Mamdani, y enun criterio de nichos para fomentar la cooperaci�on entre las reglas generadas (este�ultimo en el caso de SBRDs aproximativos de tipo Mamdani), o bien en una medidalocal de error que recoge en un solo criterio las dos tareas que lleva a cabo los dosgrupos de criterios anteriores, cuando el SBRD a dise~nar sea de tipo TSK.El segundo m�etodo, el m�etodo iterativo de cubrimiento, es el encargado de poner enpr�actica el modo de trabajo habitual en la primera etapa de los procesos evolutivosde aprendizaje basados en el enfoque AIR. As��, este proceso penaliza las reglas obte-nidas por el m�etodo de generaci�on considerando el cubrimiento que producen sobrelos ejemplos del conjunto de entrenamiento, y eliminando del mismo los ejemplos yacubiertos.2. Un proceso gen�etico de multisimpli�caci�on para la selecci�on de reglas, siempre quesea necesario simpli�car la base de reglas difusas obtenida en el proceso de gene-raci�on. Este segundo proceso presenta menos exibilidad a la hora de su puestaen pr�actica, ya que la necesidad de una representaci�on binaria para el problema deselecci�on de reglas obliga a que tenga que ser implementado mediante un AG. Deeste modo, la metodolog��a se basa en el uso de un AG con codi�caci�on binaria conuna funci�on de compartici�on genot��pica y una funci�on de adaptaci�on basada en doscriterios, una medida de error que permita evaluar el rendimiento del SBRD que em-plee la base de reglas difusas codi�cada en el cromosoma y un criterio que penalicela no veri�caci�on de la propiedad de completitud por parte de �esta.Este proceso permite obtener varias de�niciones de bases de reglas difusas formadaspor las distintas combinaciones de las reglas generadas en la fase anterior que mejornivel de cooperaci�on presenten.3. Un proceso evolutivo de ajuste basado en cualquier tipo de AE y en una funci�on deadaptaci�on del tipo de la empleada en la fase anterior o que considere �unicamenteuna medida de error para evaluar el rendimiento del SBRD codi�cado en el cromo-soma. Este �ultimo proceso proporciona la de�nici�on �nal de la base de reglas difusasajustando la de�nici�on previa de la forma de las funciones de pertenencia empleadasen las reglas manejadas en los dos procesos anteriores.El tipo de ajuste a efectuar depende de la naturaleza de la base de reglas difusasque maneje el SBRD dise~nado. De este modo, cuando se trabaja con un SBRDdescriptivo de tipo Mamdani, el ajuste se lleva a cabo de un modo global sobre lasparticiones difusas asociadas a cada variable ling�u��stica, mientras que en el caso delos SBRDs aproximativos de tipo Mamdani, las funciones de pertenencia se ajustanindividualmente para cada regla. En cambio, en el caso de los SBRDs de tipo TSK,la parte antecedente de las reglas se ajusta del mismo modo que en el caso de los



Aspectos B�asicos de la Metodolog��a Evolutiva de Aprendizaje 101SBRDs descriptivos, mientras que lo que se efect�ua sobre la parte consecuente esun re�namiento de la de�nici�on inicial de los par�ametros pi obtenida en las fasesanteriores.La de�nici�on de la base de reglas difusas que presente el mejor comportamiento trasel ajuste, de entre todas las generadas en el segundo proceso, ser�a la que constituir�a lasalida �nal del SBRDE completo.Como hemos indicado, aunque esta estructura gen�erica ser�a la que habitualmente pre-senten los SBRDEs construidos a partir de la metodolog��a propuesta, existe la posibilidadde que �estos est�en constituidos �unicamente por dos fases, un proceso de generaci�on dereglas difusas y un proceso de ajuste de las funciones de pertenencia. Esta estructuraalternativa se dar�a en aquellos casos en los que la base de reglas difusas obtenida en elproceso de generaci�on no necesite ser simpli�cada debido a que dicho proceso, a�un tra-bajando a nivel de regla individual, haya sido capaz de obtener un nivel de cooperaci�onadecuado entre las reglas que la componen. Esto provocar�a que el proceso de ajuste seaempleado solamente para re�nar la cooperaci�on entre las reglas generadas en la primerafase, y que no se obtengan �nalmente distintas de�niciones de la base tras la ejecuci�on dedicho proceso.3.1.4 Manejo de la Informaci�on Disponible para el Dise~no de laBase de Reglas DifusasUna de las caracter��sticas principales de los SBRDs es que son capaces de incorporar ensu proceso de dise~no los dos tipos de informaci�on de los que se suele disponer a la horade resolver un problema, informaci�on de tipo ling�u��stico y num�erico. Por otro lado, comocomentamos en el cap��tulo 2, los AEs presentan la ventaja de su facilidad para incorporarconocimiento a priori sobre el problema, y emplearlo para acelerar el proceso de b�usqueday permitir la obtenci�on de mejores soluciones.Por tanto, empleando el paradigma evolutivo de aprendizaje autom�atico propuesto,deber��amos ser capaces tanto de aprovechar los dos tipos de informaci�on, en el caso enel que ambos est�en disponibles, como de permitir la generaci�on de la base de reglas di-fusas del SBRD en el caso en que �unicamente se disponga de un conjunto de datos deentrada-salida que reejen el comportamiento del sistema que se desea modelar. As��, losSBRDEs construidos a partir de la metodolog��a presentada en este cap��tulo podr�an tra-bajar de diferentes formas, dependiendo del tipo y la cantidad de informaci�on disponibles.A continuaci�on, expondremos las distintas posibilidades comenzando por el caso en el quese dispone de la m��nima informaci�on posible y �nalizando en el que existe conocimientoexperto su�ciente para obtener una de�nici�on preliminar de la base de reglas difusas alcompleto:1. La informaci�on disponible se reduce a un conjunto de ejemplos: En este caso, el



102 Una Metodolog��a para el Dise~no Autom�atico de Sistemas Basados en Reglas Difusas MedianteAlgoritmos EvolutivosSBRDE en varios niveles construido a partir de la metodolog��a propuesta es apli-cado en su totalidad. Para ello, en el caso de trabajar con un SBRD descriptivo detipo Mamdani o de tipo TSK, se efect�ua una de�nici�on preliminar de la BD, seleccio-nando un n�umero adecuado de etiquetas ling�u��sticas para cada variable de entrada,y asociando a cada una de ellas un conjunto difuso obtenido de una equipartici�ondifusa del espacio de entrada en el primer caso, y de los espacios de entrada y salidaen el segundo.2. Adem�as de disponer del conjunto de ejemplos, el conocimiento experto permite es-peci�car los t�erminos ling�u��sticos existentes y los conjuntos difusos asociados: Eneste segundo caso, se procede de un modo exactamente igual al anterior, pero sehace uso de la de�nici�on existente de la BD desde la primera etapa del SBRDE.3. Se dispone de una base de reglas difusas incompleta y de un conjunto de ejemplos:Adicionalmente, en el caso de trabajar con SBRDs descriptivos de tipo Mamdanio de tipo TSK, puede o no existir una de�nici�on previa de la BD como en el casoanterior. Se procede, en primer lugar, incorporando las reglas ling�u��sticas obtenidasa partir de los expertos a la base de reglas difusas a generar en el primero de losprocesos que constituye el SBRDE en varias etapas (sea �esta de tipo Mamdani des-criptivo o aproximativo, o de tipo TSK), la cual estaba inicialmente vac��a en los doscasos anteriores. Tras estudiar el cubrimiento que dichas reglas provocan sobre losejemplos del conjunto de entrenamiento y eliminar del mismo los ejemplos ya cubier-tos, se ejecuta el proceso iterativo de generaci�on hasta obtener un conjunto de reglasdifusas que contenga todo el conocimiento existente en el conjunto de entrenamiento.Finalmente, se ejecutan las restantes etapas que componen el SBRDE.4. Se dispone de una de�nici�on inicial completa de la base de reglas difusas y de unconjunto de ejemplos. Finalmente, en el caso en el que el experto humano haya sidocapaz de proporcionar una de�nici�on completa de la base, o �esta haya sido obtenidaa partir de otro tipo de m�etodo de aprendizaje autom�atico, es posible hacer uso�unicamente del proceso evolutivo de ajuste para re�nar la de�nici�on de las funcionesde pertenencia empleadas en las reglas difusas, con objeto de obtener un SBRD �nalcon un mejor rendimiento.3.2 El Proceso de Generaci�on de Reglas DifusasComo coment�abamos en secciones anteriores, el proceso de generaci�on de reglas difu-sas est�a compuesto por el m�etodo de generaci�on de reglas difusas y el m�etodo iterativode cubrimiento. Dedicaremos las dos secciones siguientes a describir las caracter��sticasgenerales de ambos m�etodos y sus implementaciones particulares en los SBRDEs quepresentaremos en los cap��tulos 4, 5 y 6 de esta memoria.



El Proceso de Generaci�on de Reglas Difusas 1033.2.1 El M�etodo de Generaci�on de Reglas DifusasEste primer m�etodo es el encargado de obtener la mejor regla difusa en cada momento conrespecto al estado actual del conjunto de entrenamiento. Como ya se ha indicado, la com-posici�on de este proceso depender�a del tipo de regla difusa con el que se est�e trabajando.De este modo, existen las siguientes posibilidades:� Dise~no de SBRDs descriptivos de tipo Mamdani: En este caso, la primera fase delSBRDE en varias etapas no tiene que trabajar con las funciones de pertenencia,que vienen de�nidas por las particiones difusas iniciales, sino �unicamente con lasetiquetas ling�u��sticas en s��. Esto reduce enormemente el espacio de b�usqueda, por loque no es necesario emplear un AE para llevar a cabo la generaci�on de la mejor reglaling�u��stica. En este caso, se propone el uso de un algoritmo inductivo para poner enpr�actica el m�etodo de generaci�on. Dicho algoritmo emplear�a una funci�on de selecci�onde reglas ling�u��sticas que deber�a estar basada en una serie de criterios frecuentistasy que debe permitir ordenar dichas reglas con respecto a su comportamiento.En el cap��tulo 4 de esta memoria, introduciremos un algoritmo inductivo para generarreglas ling�u��sticas a partir de ejemplos, que ser�a empleado para implementar estem�etodo. Posteriormente, presentaremos los criterios frecuentistas considerados enla funci�on de selecci�on de reglas ling�u��sticas empleada por dicho algoritmo.� Dise~no de SBRDs aproximativos de tipo Mamdani: La situaci�on es distinta cuandose manejan reglas aproximativas de este tipo, ya que en este caso s�� es necesarioque el m�etodo de generaci�on de reglas difusas sea capaz de obtener las funcionesde pertenencia empleadas en las reglas que genere. Por esta raz�on, el espacio deb�usqueda presenta una dimensi�on mucho mayor que en el caso anterior, con lo quees recomendable emplear alg�un tipo de AE. La funci�on de adaptaci�on estar�a basadaen los mismos criterios frecuentistas empleados para las reglas descriptivas y en elcriterio de nichos comentado, que permite afrontar parte de la cooperaci�on entrereglas difusas en la primera fase.En el cap��tulo 5 de esta memoria presentaremos dos posibilidades para el dise~node este m�etodo basadas en el empleo de una EE � (1 + 1), y de un AE h��bridocompuesto por un AG que emplea una EE � (1 + 1) como operador gen�etico.� Dise~no de SBRDs de tipo TSK: Por �ultimo, en el caso en que el SBRD a dise~narsea de tipo TSK y presente matices descriptivos, la situaci�on es intermedia, ya queel m�etodo de generaci�on no tiene que aprender la sem�antica asociada a las variablesling�u��sticas del antecedente de las reglas, pero s�� tiene que obtener una de�nici�onpreliminar de los par�ametros reales pi que de�nen el consecuente. De este modo,de nuevo se recomienda el uso de un AE con un esquema de representaci�on quecombine una codi�caci�on entera para representar las etiquetas ling�u��sticas existentesen los antecedentes de las reglas, y una codi�caci�on angular, que introduciremos enla secci�on 3.2.1.4, para los par�ametros que de�nen los consecuentes. Dicho algoritmo



104 Una Metodolog��a para el Dise~no Autom�atico de Sistemas Basados en Reglas Difusas MedianteAlgoritmos Evolutivosestar�a guiado, en este caso, por una funci�on de adaptaci�on basada en una medidalocal de error que permita afrontar la cooperaci�on en esta fase del aprendizaje.En el cap��tulo 6 describiremos un m�etodo de generaci�on de reglas difusas TSK apartir de ejemplos, basado en una EE � (�; �) que sigue las ideas comentadas.En las tres secciones siguientes presentaremos algunos de los criterios que permitendise~nar las funciones de adaptaci�on empleadas en cada implementaci�on del m�etodo degeneraci�on de reglas difusas. La cuarta secci�on estar�a dedicada a introducir la codi�caci�onangular empleada para representar los consecuentes de las reglas difusas TSK en el tercercaso de dise~no.3.2.1.1 Los criterios frecuentistas considerados para la generaci�on de reglasling�u��sticasLos criterios frecuentistas considerados para formar parte de la funci�on multicriterio deselecci�on de reglas ling�u��sticas deben ser tales que las reglas que presenten mejores valoresen la misma sean prometedoras para formar parte de una BC que presente buen com-portamiento; adem�as, se deben de veri�car las propiedades de completitud, cubrimiento yconsistencia. Entre otros, podemos considerar los siguientes criterios:a) Alto valor de frecuencia [HLV97b]: La frecuencia de una regla difusa, Ri, sobreun conjunto de ejemplos, Ep, se de�ne de la forma:	Ep(Ri) = Ppl=1Ri(el)pdonde p es el n�umero de ejemplos de Ep, y Ri(el) es el grado de compatibilidad entrela regla Ri y el ejemplo el introducido en la secci�on 3.1.1.b) Alto grado de cubrimiento medio sobre los ejemplos positivos [HLV97b]: Elconjunto de ejemplos positivos para la regla Ri con grado de compatibilidad mayoro igual que ! se de�ne de la forma:E+! (Ri) = fel 2 Ep=Ri(el) � !gcon n+! (Ri) igual a jE+! (Ri)j. El grado de cubrimiento medio sobre E+! (Ri) puedede�nirse como: G!(Ri) = Xel2E+! (Ri)Ri(el)=n+! (Ri)



El Proceso de Generaci�on de Reglas Difusas 105c) Penalizaci�on debida a la no satisfacci�on de la propiedad de k-consistencia:Este �ultimo criterio penaliza aquellas reglas que presentan un n�umero excesivo deejemplos negativos con respecto al n�umero de ejemplos positivos a grado !. Dichocriterio penaliza, por tanto, la no veri�caci�on de la propiedad de k-consistencia. Lafunci�on de penalizaci�on sobre el conjunto de ejemplos negativos de la regla Ri vienerepresentada por la expresi�on:g�n (Ri) = 8<: 1; si n�Ri � k � n+! (Ri)1n�Ri�k�n+! (Ri)+exp(1); en otro casoEs importante destacar el hecho de que el conjunto de ejemplos negativos para unaregla se obtiene trabajando sobre el conjunto de entrenamiento Ep inicial y no sobreel actual, del que ya se han podido eliminar algunos ejemplos. Esto se debe a que,si se calculase a partir del conjunto actual, podr��a darse el caso de que se generasenreglas difusas que fuesen inconsistentes con otras ya obtenidas anteriormente, debidoa no haber considerado la inuencia de los ejemplos ya eliminados en su generaci�on.3.2.1.2 El criterio de baja interacci�on entre nichos considerado para la ge-neraci�on de reglas aproximativas de tipo Mamdani� Justi�caci�on del empleo del criterio de baja interacci�on entre nichos:Este nuevo criterio se emplea en combinaci�on con otros del tipo de los presentadosen la secci�on anterior para formar la funci�on de adaptaci�on empleada en el m�etodo degeneraci�on de reglas difusas en el caso de estar dise~nando un SBRD aproximativo de tipoMamdani. Tiene su raz�on de ser, al posibilitar la resoluci�on de parte de la cooperaci�onentre reglas difusas en la primera fase del aprendizaje, como veremos a continuaci�on.Puesto que la funci�on de adaptaci�on empleada en el m�etodo de generaci�on de reglasaproximativas de tipo Mamdani est�a basada inicialmente en una serie de criterios fre-cuentistas, la competici�on producida por dicho m�etodo da lugar a que las reglas difusasaproximativas codi�cadas en los distintos individuos tiendan a ampliar los soportes de losconjuntos difusos que emplean, para extender su �area de aplicaci�on y cubrir m�as ejem-plos, obteniendo as�� una mayor recompensa de la funci�on de adaptaci�on. Esto hace que seobtenga �nalmente una BRD en la que las reglas difusas aproximativas interact�uan de unmodo excesivo. Como consecuencia, dichas reglas no cooperan adecuadamente y el SBRDdise~nado no hace un uso correcto de su capacidad de razonamiento interpolativo.Teniendo en cuenta estos hechos, en nuestra metodolog��a se propone el fomentar laaparici�on de un nuevo tipo de nichos en el proceso de generaci�on de reglas difusas, apartedel que el propio proceso induce por su forma habitual de trabajo basada en el enfoque AIR(v�ease la secci�on 3.2.2). Este nuevo tipo de nichos, inducido ahora por el m�etodo de gene-raci�on, se basa en compartir la recompensa asociada a la regla que est�a siendo generadacuando se encuentra dentro del nicho formado por alguna de las generadas anteriormen-te. Por lo tanto, este criterio de nichos tender�a a estrechar los soportes de los conjuntos



106 Una Metodolog��a para el Dise~no Autom�atico de Sistemas Basados en Reglas Difusas MedianteAlgoritmos Evolutivosdifusos considerados en la regla que est�a siendo generada actualmente, para as�� evitar lapenalizaci�on que recibe cuando interact�ua demasiado con las obtenidas anteriormente.Como puede observarse, el mejor esquema de compartici�on para llevar a cabo la tareacomentada parece ser el fenot��pico, ya que con �el se trabaja directamente con las reglasdifusas en s�� y es m�as sencillo el penalizar un nivel de interacci�on excesivo mediante lafunci�on de compartici�on. La regla difusa aproximativa generada en cada iteraci�on delm�etodo de cubrimiento formar�a un nicho en el espacio de soluciones y el tama~no delmismo depender�a de la forma de los conjuntos difusos que emplee dicha regla, comoveremos a continuaci�on. Cuando se proceda a generar una nueva regla en las iteracionesposteriores, los individuos existentes en la poblaci�on manejada por el m�etodo de generaci�onde reglas difusas que est�en situados en uno de esos nichos estar�an obligados a compartirsu recompensa con las reglas difusas aproximativas que provocan la aparici�on de �estos.De este modo, una funci�on de adaptaci�on que combine algunos criterios frecuentistasy un criterio de penalizaci�on de nichos de este tipo permitir�a obtener reglas con el mejorcomportamiento posible que presenten un nivel de interacci�on adecuado con las reglasvecinas ya generadas en las ejecuciones anteriores. Gracias a ello, las reglas difusasaproximativas que compongan la BRD generada �nalmente cooperar�an adecuadamente,con lo que el SBRD dise~nado presentar�a un mejor rendimiento.� Dise~no del criterio de baja interacci�on entre nichos:Centr�andonos ya en el dise~no de un criterio concreto que nos permita poner en pr�acticael comportamiento deseado, lo primero a tener en cuenta es el inconveniente m�as impor-tante en los esquemas de compartici�on cl�asicos: la necesidad de conocer d�onde est�a cadanicho y cu�al es su tama~no para as�� poder llevar a cabo el proceso de compartici�on de lasrecompensas entre los individuos. Como coment�abamos en la secci�on 2.1.1.4 del segundocap��tulo, este requisito suele ser satisfecho asumiendo que si dos individuos se encuentranlo su�cientemente cerca, a una distancia conocida como radio de nicho, entonces debencompartir sus recompensas entre s��. Aunque existen algunos m�etodos que permiten de-terminar este radio, su c�alculo es una tarea muy complicada en la gran mayor��a de loscasos y, adem�as, se obliga a que todos los nichos presenten el mismo tama~no, lo que noes siempre recomendable.Afortunadamente, en nuestro caso es posible determinar la localizaci�on y el tama~node los distintos nichos existentes. Puesto que trabajamos en el espacio fenot��pico, cadaindividuo representa una regla formada por n variables de entrada y una de salida. Con-siderando que los conjuntos difusos asociados a cada variable son triangulares, podemospensar en el centro del nicho inducido por la regla en cuesti�on como un punto en el espacio(n + 1)-dimensional cuyas coordenadas corresponden a los puntos modales de las funcio-nes de pertenencia triangulares. Dos individuos compartir�an la recompensa que recibancuando exista alg�un tipo de interacci�on entre los conjuntos difusos asociados a la mismavariable en las dos reglas que codi�can. De este modo, el algoritmo no considera un valor�jo de radio de nicho como en el esquema cl�asico de compartici�on, sino que el tama~no
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CFigura 3.1. Interacci�on entre la regla actual y las generadas anteriormentedel nicho depende de la forma de las funciones de pertenencia empleadas en las reglasgeneradas en las distintas iteraciones del m�etodo de cubrimiento.Sean Ni = (Nix;Niy), i = 1; : : : ; d, los centros de dichas reglas (nichos), donde des el n�umero de iteraciones del m�etodo de cubrimiento realizadas, y sea C el individuoque codi�ca la regla difusa aproximativa que est�a siendo adaptada. El criterio de bajainteracci�on entre nichos, BIEN(�), penaliza el valor de la funci�on de adaptaci�on asociadoa C, haciendo uso de la medida de interacci�on entre nichos, IEN(�), del siguiente modo:BIEN(C) = 1� IEN(C)IEN(C) =Maxifhig; i = 1; : : : ; dhi = �(A1(Nix1); : : : ; An(Nixn); B(Niy))C � Si x1 es A1 y : : : y xn es An entonces y es Bdonde � es una t-norma. La �gura 3.1 representa gr�a�camente una situaci�on en la queexiste interacci�on entre la regla codi�cada en C y alguna de las reglas generadas hasta elmomento.De este modo, el criterio BIEN(�) est�a de�nido en el intervalo [0; 1]. Tomar�a sum�aximo valor, por lo que no se penalizar�a la regla codi�cada en C, cuando dicha regla nointeract�ue con ninguna de las generadas hasta ahora. En cambio, tendr�a asociado el valorm��nimo, que repercute en la m�axima penalizaci�on posible, cuando la regla codi�cada seaexactamente igual a alguna de las ya obtenidas.Por otro lado, la composici�on concreta de este criterio depende directamente de lamedida de interacci�on entre nichos IEN(�) empleada. Considerando distintas de�nicionespara esta �ultima, es posible obtener varios criterios BIEN(�) con �losof��as diferentes.



108 Una Metodolog��a para el Dise~no Autom�atico de Sistemas Basados en Reglas Difusas MedianteAlgoritmos Evolutivos3.2.1.3 La medida local de error considerada para la generaci�on de reglasdifusas TSKComo ya hemos comentado anteriormente a lo largo de este cap��tulo, la funci�on de adap-taci�on a emplear en el m�etodo de generaci�on de reglas difusas de tipo TSK no puede haceruso de criterios frecuentistas como los mostrados en las secciones anteriores debido a lapropia composici�on del consecuente de este tipo de reglas. Por esta raz�on, los criterios aconsiderar en estos casos se basan en medidas de error que reejen el grado de aproxima-ci�on obtenido por la regla codi�cada sobre los ejemplos del conjunto de entrenamiento.Con objeto de poder afrontar parte de la cooperaci�on entre las reglas difusas generadasen la primera fase, en la metodolog��a presentada se sugiere el empleo de una medida deerror local para que las reglas generadas se ajusten en mayor medida a los ejemplos de labase que m�as se emparejen con ellas, dando lugar a que el ajuste de los que se emparejanen un grado menor con sus antecedentes se efect�ue mediante la acci�on combinada dedistintas reglas difusas de la base.De este modo, el dise~no de la funci�on de adaptaci�on se puede realizar empleando como�unico criterio una medida de error de este tipo, ya que permite satisfacer los dos objetivosque se plantean: obtener reglas difusas TSK que presenten un buen comportamiento yque cooperen adecuadamente entre s��.Como ejemplo de un criterio de este tipo podemos emplear el siguiente, propuesto en[YG95]: Xel2E hl � (eyl � S(exl))2donde E es un conjunto formado por los ejemplos existentes en Ep que est�an contenidos enel subespacio difuso de�nido por los antecedentes de la regla codi�cada en el individuo C,es decir, aquellos ejemplos de Ep que se emparejan con los antecedentes de la regla actuala cualquier grado; hl = T (A1(exl1); : : : ; An(exln)) es el grado de emparejamiento existenteentre las componentes de entrada, exl, de cada uno de esos ejemplos y los antecedentesde dicha regla (T es una t-norma); y, por �ultimo, S(exl) es la salida que devuelve la regladifusa TSK codi�cada en C al recibir exl como entrada.3.2.1.4 Un nuevo esquema para la representaci�on de los consecuentes de lasreglas difusas TSK: La codi�caci�on angularComo ya hemos comentado, cuando se considera el dise~no de SBRDs de tipo TSK em-pleando AEs se plantea el problema de que es necesario conocer los intervalos en los quese de�nen las distintas variables para as�� poder obtener una soluci�on. Esta informaci�on esnecesaria para de�nir el esquema de representaci�on de las posibles soluciones y adaptarlasmediante los operadores evolutivos. Desafortunadamente, estos intervalos de de�nici�on



El Proceso de Generaci�on de Reglas Difusas 109son desconocidos en el aprendizaje de los par�ametros asociados a los consecuentes de lasreglas difusas de tipo TSK.Normalmente, los distintos autores que se han enfrentado con este problema [LS95,LT93a, LT93b, Wie94, YG95] lo han resuelto �jando unos valores su�cientemente grandespara los l��mites inferior y superior de dichos intervalos de de�nici�on. Esta no es una malasoluci�on, ya que el poder de b�usqueda de los AEs les permite obtener buenas solucionestrabajando de este modo, pero presenta el inconveniente de que no se considere el espa-cio de soluciones al completo, por lo que puede que no sea posible encontrar la mejorsoluci�on del problema debido a que el valor �optimo de alguno de los distintos par�ametrosest�e situado fuera de los intervalos considerados.En esta secci�on, vamos a proponer un nuevo esquema de representaci�on denominadocodi�caci�on angular, para solventar el problema de una forma m�as adecuada. El esquemaest�a basado en codi�car los valores de los �angulos que forman los consecuentes de una regladifusa TSK en el espacio, en lugar de los valores de las tangentes, que son los codi�cadoshabitualmente. Este cambio permite que todas las variables est�en de�nidas en el mismointervalo �jo y que sea posible representar todo el espacio posible de soluciones de unaforma sencilla.Es conocido el hecho de que la relaci�on parcial de�nida por los consecuentes de unaregla difusa TSK determina un hiperplano en el hiperespacio correspondiente. Por ejem-plo, en el caso de trabajar con un SBRD TSK con una �unica variable de entrada, cadaconsecuente de las reglas TSK presenta la forma Y = p1 �X + p0, la cual representa unal��nea recta en una parte del plano (dicha parte est�a de�nida por el antecedente de la regla,que determina el �area de actuaci�on de la misma). A la vista de este hecho, sabemos queel valor real p1 no es otra cosa que la tangente del �angulo existente entre dicha recta yel eje X. De este modo, en el caso de codi�car el valor de este �angulo en lugar del de latangente haciendo uso de la funci�onC : R! (��2 ; �2 )C(x) = arctan(x) ;todos los valores posibles del par�ametro p1 est�an de�nidos en el intervalo abierto (��2 ; �2 ).La �gura 3.2 recoge gr�a�camente algunos ejemplos de la idea comentada.Como puede observarse en dicha �gura, mediante el empleo de intervalos muy peque~nosse representa una zona muy amplia del espacio soluci�on. Por ejemplo, considerando el in-tervalo real [�20; 20] para los par�ametros pi, estamos trabajando con el intervalo angular[�87:13o; 87:13o]. Por ello, �unicamente no consideramos del orden de un 3:3 por ciento delespacio de b�usqueda (m�as o menos 5:74o). Esta conclusi�on justi�ca el hecho de que losSBRDEs que consideraban intervalos de tama~no �jo para el aprendizaje de los consecuen-tes de las reglas difusas TSK consiguieran buenos resultados. De todos modos, parecem�as apropiado el trabajar con el espacio de b�usqueda al completo cuando se afronta unab�usqueda en pos de una soluci�on �optima.
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Figura 3.2. Ejemplos de aplicaci�on de la codi�caci�on angularFinalmente, cuando se trabaja en el plano, el par�ametro p0 determina el desplazamientode la recta sobre el eje Y con respecto al origen, tal y como se observa en la �gura 3.3.Puesto que los valores de este par�ametro pueden variar en las distintas reglas difusasTSK que componen la base, la consideraci�on de un intervalo �jo de de�nici�on no esuna buena soluci�on cuando se pretende afrontar su aprendizaje mediante un AE, porlo que la codi�caci�on angular se convierte en una herramienta poderosa para resolverel problema. En este caso, no existe una interpretaci�on geom�etrica de la codi�caci�onempleada (t�engase en cuenta que p0 no se corresponde con la tangente de ning�un �anguloen el hiperespacio concreto); �unicamente hacemos uso de la codi�caci�on angular paraestablecer una aplicaci�on entre un intervalo con extremos no de�nidos, R, y otro que silos tiene, (��2 ; �2 ).De este modo, la transformaci�on presentada permite efectuar una b�usqueda adecuadasobre el espacio de soluciones, haciendo uso de un AE para aprender los valores de �estospar�ametros. Sin embargo, para utilizar adecuadamente dicha transformaci�on, ser�a nece-sario considerar su naturaleza no lineal, que repercutir�a en los dos factores siguientes:� Generaci�on de la poblaci�on inicial del AE: Para efectuar la generaci�on aleatoria dela poblaci�on inicial de soluciones, se ha de usar una distribuci�on de probabilidad nouniforme. Este hecho se debe a que, al ser no lineal la transformaci�on considerada,una distribuci�on uniforme en el genotipo dar��a lugar a una no uniforme en el fenotipo,lo que sesgar��a la distribuci�on de los individuos de la poblaci�on inicial en el espaciode soluciones del problema.� Dise~no de los operadores evolutivos: En el caso en el que los operadores evolutivosconsiderados realicen operaciones aritm�eticas o manejen distribuciones de proba-bilidad, se va a dar un hecho similar al comentado en el punto anterior. Estas
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1Figura 3.3. Interpretaci�on geom�etrica del par�ametro p0operaciones perder�an por completo sus propiedades originales al ser transformadasno linealmente. Por esta raz�on, ser�a necesario dise~nar adecuadamente los operadoresevolutivos para que trabajen directamente sobre un genotipo angular, evitando estetipo de problemas.En el cap��tulo 6 de esta memoria, introduciremos una m�etodo de generaci�on de conse-cuentes de reglas difusas TSK, basado en una EE � (�; �), que tendr�a en cuenta las ideascomentadas.3.2.2 El M�etodo Iterativo de CubrimientoEste segundo componente del proceso de generaci�on est�a basado en un proceso iterativoque permite generar un conjunto de reglas difusas de cualquier tipo, que represente elconocimiento incluido en el conjunto de entrenamiento. El algoritmo iterativo consideradofue presentado en [HLV97b]. En cada iteraci�on, se ejecuta el m�etodo de generaci�on paraobtener la mejor regla difusa en el momento actual, se considera el cubrimiento de dichasobre el conjunto de ejemplos, y se elimina del mismo aquellos ejemplos cubiertos a grado�, valor especi�cado por el dise~nador del SBRD. El algoritmo empleado se muestra acontinuaci�on:1. Inicializaci�on:(a) Introducir los valores de los par�ametros considerados.(b) En el caso en que existan reglas ling�u��sticas obtenidas a partir de conocimientoexperto:i. Introducir dichas reglas en el conjunto �nal de reglas difusas Bg.



112 Una Metodolog��a para el Dise~no Autom�atico de Sistemas Basados en Reglas Difusas MedianteAlgoritmos Evolutivosii. Inicializar el grado de cubrimiento del ejemplo el, GC(el), l = 1; :::; p, con-siderando el cubrimiento de las reglas contenidas en Bg sobre los ejemplosexistentes en el conjunto Ep.iii. Eliminar de Ep aquellos ejemplos en los que GC(el) � �.(c) En caso contrario:i. Inicializar el conjunto �nal de reglas difusas Bg  ;.ii. Inicializar GC(el) 0, l = 1; :::; p.2. Ejecutar el m�etodo de generaci�on para obtener la mejor regla difusa Rr con respectoal estado actual del conjunto de ejemplos Ep. Introducir Rr en Bg.3. Para cada ejemplo el 2 Ep hacer(a) GC(el) GC(el) +Rr(el),(b) Si GC(el) � � entonces eliminar el de Ep.4. Si Ep = ; entonces Parar. En caso contrario, volver al paso 2.Ya hemos indicado que la primera fase de los SBRDEs en varias etapas basados en elenfoque AIR est�a basada en fomentar la aparici�on de nichos en el espacio de b�usqueda.Para ello, el m�etodo de cubrimiento procede eliminando ejemplos del conjunto de entre-namiento, con lo que anula la recompensa asociada a las zonas del espacio en las quese encontraban dichos ejemplos. Esto constituye una modi�caci�on de alto nivel sobre lafunci�on de adaptaci�on, ya que traslada el foco de la b�usqueda, de una zona del espacio aotra, fomentando el que se produzca una buena exploraci�on del espacio de b�usqueda.Como puede observarse, esta forma de trabajo asegura la generaci�on de reglas difusasen cada zona del espacio en la que el problema est�e de�nido, es decir, en todas aquellasen las que existen ejemplos. Adem�as, en el caso en el que se considere una funci�on deadaptaci�on basada en criterios frecuentistas en el m�etodo de generaci�on, la combinaci�ondel modo de trabajo seguido por el m�etodo iterativo de cubrimiento y de estos criterios,asegura la veri�caci�on de las propiedades de consistencia y completitud por parte de labase de reglas difusas obtenida como salida de la primera fase del SBRDE.Por otro lado, cuando el m�etodo de generaci�on se encarga de obtener reglas difusasaproximativas de tipo Mamdani y emplea el criterio de baja interacci�on entre nichos, seefect�ua adem�as una modi�caci�on de bajo nivel en la funci�on de adaptaci�on, que permiteobtener una distribuci�on adecuada de las reglas en cada nicho existente en el espacio desoluciones; esto traduce en un buen nivel de interacci�on entre dichas reglas. En el momentoen que se ha localizado un nicho en una zona del espacio y dicha zona contin�ua siendo lam�as prometedora (es decir, los ejemplos situados en la misma no han sido cubiertos a�un agrado � y tienen asociada una recompensa alta), el proceso de generaci�on procede a obtenernuevas reglas en la misma zona, que interactuar�an con las generadas anteriormente. Elcriterio de baja interacci�on entre nichos es el encargado de que estas reglas consigan un



El Proceso Gen�etico de Multisimpli�caci�on 113buen nivel de cooperaci�on. Esta segunda modi�caci�on puede ser considerada, como hemoscomentado, como de bajo nivel ya que el algoritmo contin�ua trabajando en la misma zonadel espacio, pero penaliza la excesiva proximidad entre los nichos existentes en ella. Deeste modo, fomenta una buena explotaci�on del espacio.3.3 El Proceso Gen�etico de Multisimpli�caci�onComo ya coment�abamos en la secci�on 2.2.3 del cap��tulo 2, en [BBM93] se presentaun m�etodo evolutivo de optimizaci�on de funciones multimodales, que permite obtener eln�umero deseado de �optimos haciendo uso de un esquema de formaci�on de nichos. Laforma de trabajo de la T�ecnica de Nichos Secuenciales se basa en iterar un proceso deoptimizaci�on de funciones unimodales, en concreto, un AG, para obtener un �optimo encada ejecuci�on, y en considerar cada uno de estos �optimos generados como el centro deun nicho, al ser la mejor soluci�on encontrada en una zona concreta del espacio. Con elprop�osito de alejar el foco de la b�usqueda de las zonas en las que ya se ha encontrado un�optimo para buscar en otras distintas, la t�ecnica hace uso de una funci�on de penalizaci�onque modi�ca la recompensa asociada a los individuos seg�un la distancia que exista entreellos y los nichos previamente determinados en el espacio.Como puede observarse, esta forma de trabajo es muy similar a la que llevan a cabo losprocesos de generaci�on de reglas en los SBRDEs en varias etapas basados en el enfoqueAIR, descrita detenidamente en la secci�on anterior. Tomaremos estas ideas como basepara dise~nar nuestro proceso gen�etico de multisimpli�caci�on.Como tambi�en indic�abamos en la secci�on 2.3.4 del cap��tulo anterior, la idea de emplearel esquema de formaci�on de nichos para generar distintas de�niciones posibles de la basede reglas difusas ya ha sido empleada por Satyadas y Krishnakumar en [KS95], donde losautores emplean un AG con un esquema de compartici�on fenot��pico para generar distintasBRLs candidatas a formar parte de la BC �nal en un SBRDE para el dise~no de SBRDsdescriptivos de tipo Mamdani.En los SBRDEs en varias etapas construidos a partir de la metodolog��a propuesta,haremos uso de la T�ecnica de Nichos Secuenciales para fomentar la formaci�on de nichosen el espacio de b�usqueda y obtener varias de�niciones de bases de reglas difusas decualquier tipo formadas por las distintas combinaciones de las reglas difusas generadas enla fase anterior con mejor nivel de cooperaci�on. Para ello, emplearemos el proceso gen�eticode simpli�caci�on propuesto en [HLV97b] como algoritmo b�asico de optimizaci�on unimodala ejecutar en cada iteraci�on del proceso de multisimpli�caci�on. La forma de trabajocaracter��stica de la T�ecnica de Nichos Secuenciales, basada en compartir las recompensasexistentes entre el individuo evaluado en ese momento y las soluciones encontradas en lasejecuciones anteriores del proceso (en lugar de entre el individuo evaluado y los restantes



114 Una Metodolog��a para el Dise~no Autom�atico de Sistemas Basados en Reglas Difusas MedianteAlgoritmos Evolutivosque forman la poblaci�on gen�etica), permite obtener una combinaci�on de reglas difusasdistinta en cada iteraci�on del algoritmo de multisimpli�caci�on.En nuestros SBRDEs, hemos solucionado el problema de la selecci�on de la mejorde�nici�on de la base de reglas difusas de una forma m�as sencilla que la considerada en[KS95], basada en el empleo de un m�etodo de Clustering. Puesto que la de�nici�on generalde las funciones de pertenencia asociada a todas las bases obtenidas como salida delproceso gen�etico de multisimpli�caci�on es re�nada para cada una de ellas en particular,en la tercera etapa del SBRDE, esto es, el proceso evolutivo de ajuste, la base de reglasdifusas obtenida como salida �nal del proceso evolutivo de aprendizaje ser�a la que mejorcomportamiento presente despu�es del ajuste.En las dos secciones siguientes presentamos el algoritmo b�asico de simpli�caci�on y losaspectos particulares del proceso gen�etico de multisimpli�caci�on, respectivamente.3.3.1 El Proceso Gen�etico B�asico de Simpli�caci�onEste proceso est�a basado en un AG con codi�caci�on binaria, en el que la selecci�on de losindividuos se lleva a cabo haciendo uso del mecanismo de muestreo universal estoc�asticode Baker y el modelo elitista; y la generaci�on de la nueva poblaci�on se efect�ua mediantelos operadores cl�asicos de cruce multipunto en dos puntos y mutaci�on aleatoria.El esquema de codi�caci�on genera cromosomas de longitud �ja. Si numeramos de 1a m las reglas contenidas en el conjunto de reglas ling�u��sticas Bg, generado en la faseanterior, una cadena de m bits, C = (c1; : : : ; cm), representar�a un subconjunto de reglascandidatas a formar parte de la base de reglas difusas, Bs, obtenida �nalmente como salidadel proceso de tal modo que:Si ci = 1 entonces Ri 2 Bs; en caso contrario Ri 62 BsEl conocimiento disponible se incorpora a la poblaci�on inicial mediante la inclusi�on deun cromosoma C1 que codi�ca una base de reglas difusas, Bg, formada por la totalidadde las reglas obtenidas en el proceso anterior. Los dem�as cromosomas de la poblaci�on songenerados aleatoriamente.En lo que respecta a la funci�on de adaptaci�on, E(�), est�a basada en el error cuadr�aticomedio cometido por un SBRD que emplee la base de reglas difusas codi�cada en el indivi-duo al actuar sobre las entradas contenidas en el conjunto de entrenamiento. Esta medidade error viene representada por la siguiente expresi�on:E(Cj) = 12 � jEpj Xel2Ep(eyl � S(exl))2



El Proceso Gen�etico de Multisimpli�caci�on 115donde S(exl) es la salida proporcionada por el SBRD que emplea la base codi�cada enCj cuando recibe exl como entrada y eyl es el valor de salida deseado almacenado en elconjunto de entrenamiento.Para conseguir que se siga veri�cando la propiedad de completitud considerada enla fase previa, obligaremos a que todos los ejemplos del conjunto de entrenamiento seancubiertos en un grado mayor o igual que � por la base de reglas difusas codi�cada en elcromosoma Cj , R(Cj):CR(Cj)(el) = [j=1::T Rj(el) � � , 8el 2 Ep y Rj 2 R(Cj)donde � es el grado m��nimo de completitud exigido a las bases generadas en el proceso desimpli�caci�on. Normalmente, el valor de � es menor o igual que el del par�ametro !, querepresenta el grado de compatibilidad de los ejemplos positivos empleado en el proceso degeneraci�on.De este modo, de�nimos el grado de completitud sobre el conjunto de entrenamientode la base de reglas difusas R(Cj) sobre el conjunto de ejemplos Ep de la forma:GCCE(R(Cj); Ep) = \el2EpCR(Cj)(el)y la funci�on de adaptaci�on empleada �nalmente, la cual penaliza la no veri�caci�on de lapropiedad de completitud, es la siguiente:F (Cj) = ( E(Cj); si GCCE(R(Cj); Ep) � �12Pel2Ep(eyl)2; en otro caso3.3.2 Composici�on del Proceso Gen�etico de Multisimpli�caci�onPara provocar la aparici�on de nichos en el algoritmo de Nichos Secuenciales, es necesa-rio de�nir alg�un tipo de m�etrica que, dados dos individuos, devuelva una medida de ladistancia existente entre ambos [BBM93]. La naturaleza de esta m�etrica, es decir, el es-pacio soluci�on sobre el que est�a de�nida, genot��pico o fenot��pico, determina el esquema denichos empleado. En nuestro proceso de multisimpli�caci�on haremos uso de un esquemade compartici�on genot��pico, ya que la m�etrica considerada ser�a la distancia de Hammingmedida en el espacio de codi�caci�on binario. Dados dos individuos A = (a1; : : : ; am) yB = (b1; : : : ; bm), la m�etrica escogida se de�ne de la forma:H(A;B) = mXi=1 jai � bij



116 Una Metodolog��a para el Dise~no Autom�atico de Sistemas Basados en Reglas Difusas MedianteAlgoritmos EvolutivosLa funci�on de adaptaci�on modi�cada, que gu��a la b�usqueda por el espacio en el procesogen�etico de multisimpli�caci�on, hace uso de esta m�etrica para modi�car el valor asociadoal individuo por la funci�on de adaptaci�on F (�) empleada en el algoritmo b�asico de sim-pli�caci�on. Para ello, multiplica este valor por una funci�on de penalizaci�on que reduce larecompensa en el caso en el que el cromosoma est�e situado en un entorno cercano a unasoluci�on obtenida anteriormente. As��, la expresi�on de la funci�on de adaptaci�on modi�cadaempleada por el proceso de multisimpli�caci�on es la siguiente:F 0(Cj) = F (Cj) �G(Cj; S)donde S = fs1; : : : ; skg es el conjunto que contiene las distintas soluciones (bases de reglasdifusas) generadas hasta el momento y G es un tipo de funci�on de penalizaci�on. Puestoque el problema con el que trabajamos es un problema de minimizaci�on, la funci�on depenalizaci�on que utilizaremos ser�a la siguiente:G(Cj ; S) = 8><>: 1; si d = 02� (dr )�; si d < r y d 6= 01; si d � rdonde d es el valor de la distancia Hamming existente entre Cj y la soluci�on si 2 Sm�as cercana, es decir, d = MinifH(Cj; si)g, r es el radio del nicho y � es el factorde potencia, que determina c�omo de c�oncava (� > 1) o convexa (� < 1) es la curvade penalizaci�on. De este modo, la penalizaci�on asociada por la funci�on G(�) es m�aximacuando la de�nici�on de la base de reglas difusas codi�cada en el cromosoma Cj ya hayasido obtenida previamente. Por otro lado, no se penaliza en ning�un grado al individuocuando la soluci�on que codi�ca est�a situada a una distancia mayor o igual que el radio denicho r de las soluciones contenidas en S.Para �nalizar esta secci�on, presentamos el algoritmo del proceso gen�etico de multisim-pli�caci�on:1. Inicializaci�on: Asignar la funci�on de adaptaci�on empleada en el proceso b�asico desimpli�caci�on a la funci�on de adaptaci�on modi�cada empleada en el proceso de mul-tisimpli�caci�on: F 0(Cj) F (Cj).2. Ejecutar el proceso b�asico de simpli�caci�on y hacer que emplee la funci�on de adap-taci�on modi�cada, almacenando el mejor individuo obtenido en esa ejecuci�on.3. Actualizar la estructura de la funci�on de adaptaci�on modi�cada de tal modo quepenalice la zona del espacio soluci�on cercana a la �ultima soluci�on encontrada, gene-rando as�� una nueva funci�on de adaptaci�on modi�cada.4. Si se han obtenido todas las de�niciones de la base de reglas difusas deseadas, ter-minar la ejecuci�on del algoritmo. En otro caso, volver al paso 2.



El Proceso Evolutivo de Ajuste 117Por ello, el n�umero de ejecuciones del algoritmo secuencial a realizar es igual al n�umerode de�niciones distintas de la base de reglas difusas que deseemos generar. El dise~nadordel sistema es el encargado de determinar este valor, as�� como el de los par�ametros r y�. Para facilitar la elecci�on del valor de r, se especi�car�a como un tanto por ciento deln�umero de reglas que presenta el conjunto generado en la fase anterior, Bg.3.4 El Proceso Evolutivo de AjusteFinalmente, en lo que respecta a la tercera etapa del aprendizaje, en la metodolog��aevolutiva propuesta se introducen una serie de recomendaciones que se pueden enmarcaren dos grupos, el dedicado a la de�nici�on del modo en que se ajustan las funciones depertenencia consideradas en las reglas difusas y los par�ametros asociados a los consecuentesde las reglas difusas TSK; y el que especi�ca la forma de la funci�on de adaptaci�on aemplear. Analizaremos estos dos factores en las dos secciones siguientes.3.4.1 Ajuste de Funciones de Pertenencia y de Consecuentes TSKComo coment�abamos en la secci�on 3.1.3, en la metodolog��a evolutiva de aprendizaje pro-puesta se considera la posibilidad de efectuar dos tipos distintos de ajuste de las funcionesde pertenencia sobre la de�nici�on inicial de una base de reglas difusas, dependiendo de lanaturaleza de la misma. En el caso de SBRDs descriptivos de tipo Mamdani o de tipoTSK, el ajuste se efect�ua a nivel global sobre las particiones difusas asociadas a cadavariable ling�u��stica, mientras que en el caso de los SBRDs aproximativos, dicho ajuste seproduce a nivel local sobre las funciones de pertenencia individuales empleadas en cadaregla difusa de la base.En ambos casos el esquema de codi�caci�on a considerar es el mismo, un esquema decodi�caci�on real, y el esquema de representaci�on es muy similar. En la metodolog��a seconsidera el empleo de funciones de pertenencia lineales diferenciables por partes (porejemplo, triangulares y trapezoidales) puesto que, como se indicaba en el primer cap��tulode esta memoria, se ha demostrado que este tipo de funciones son capaces de aproximaradecuadamente a las de los dem�as tipos, con la ventaja de su mayor simplicidad. Deeste modo, cada funci�on de pertenencia individual puede ser representada mediante unatupla formada por tres o cuatro valores reales, seg�un sea triangular o trapezoidal. Losindividuos se obtienen concatenando las representaciones individuales de los conjuntosdifusos en cuesti�on, los que forman las particiones difusas iniciales en el caso de los sistemasdescriptivos o TSK, o los empleados en las reglas en el caso de los aproximativos. En elcaso de los SBRDs de tipo TSK, los individuos incluyen tambi�en una parte en la que secodi�can los valores de los par�ametros que de�nen los consecuentes de las reglas, para



118 Una Metodolog��a para el Dise~no Autom�atico de Sistemas Basados en Reglas Difusas MedianteAlgoritmos Evolutivosel re�namiento de la de�nici�on inicial de �estos por parte del AE. Desarrollaremos m�asdetenidamente estos conceptos en los cap��tulos 4, 5 y 6 de esta memoria, en los quepresentaremos varios AEs concretos para el ajuste de las funciones de pertenencia debases de reglas difusas de distintos tipos.En esta secci�on, nos centraremos en la especi�caci�on del modo en el que se emplean lasde�niciones iniciales de las funciones de pertenencia consideradas para de�nir los intervalosde variaci�on de los par�ametros asociados, con objeto de llevar a cabo su adaptaci�on enel proceso evolutivo. Es obvio que dichos intervalos han de estar bien de�nidos para quelos cambios efectuados por los operadores evolutivos sobre la representaci�on consideradano provoquen la aparici�on de conjuntos difusos incoherentes. As��, dada una de�nici�oninicial de una funci�on de pertenencia triangular concreta representada por una tupla contres valores reales, (a; b; c), en la metodolog��a evolutiva presentada se considerar�an dosposibilidades para especi�car los intervalos de variaci�on asociados a cada uno de esos trespar�ametros:� En primer lugar, se puede asociar un intervalo �jo de variaci�on a cada uno de ellos,que dependa de los valores iniciales de sus vecinos, del siguiente modo:a 2 [ai; ad] = [a� b�a2 ; a+ b�a2 ]b 2 [bi; bd] = [b� b�a2 ; b+ c�b2 ]c 2 [ci; cd] = [c� c�b2 ; c+ c�b2 ]La �gura 3.4 muestra la representaci�on gr�a�ca de estos intervalos, los cuales per-manecen constantes a lo largo de la ejecuci�on del proceso evolutivo de ajuste.
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aFigura 3.4. De�nici�on de los intervalos de variaci�on �jos� La otra posibilidad consiste en considerar intervalos de variaci�on variables asociadosa cada uno de los tres par�ametros. Para ello, se asocia primero un intervalo de



El Proceso Evolutivo de Ajuste 119variaci�on global a cada conjunto difuso, especi�cado a partir de la de�nici�on inicialdel mismo considerada en las fases anteriores del aprendizaje, de la siguiente forma:[I;D] = [a� b� a2 ; c+ c� b2 ]Este es el �unico intervalo de de�nici�on que permanece constante a lo largo de laejecuci�on del AE en la segunda forma de de�nici�on. Los intervalos asociados a lostres par�ametros a, b y c var��an en cada caso, dependiendo del individuo concreto ydel valor de sus vecinos del modo que se muestra a continuaci�on:a 2 [ai; ad] = [I; b]; b 2 [bi; bd] = [a; c]; c 2 [ci; cd] = [b;D]La �gura 3.5 muestra la representaci�on gr�a�ca de los valores iniciales de estos in-tervalos.
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DFigura 3.5. De�nici�on inicial de los intervalos de variaci�on variablesComo puede observarse claramente, la elecci�on de la segunda posibilidad repercute enun grado de libertad mayor en el ajuste de las funciones de pertenencia, dando lugar a que�estas puedan presentar �nalmente cualquier forma coherente dentro del intervalo global[I;D].Finalmente, en lo referente a la adaptaci�on de las de�niciones iniciales de los par�ametrosasociados a los consecuentes de las reglas difusas TSK por parte del proceso evolutivode ajuste, no es necesario especi�car ning�un tipo de intervalo de variaci�on, ya que lacodi�caci�on angular permite llevar a cabo el re�namiento de los valores sin necesidad dede�nir �estos.



120 Una Metodolog��a para el Dise~no Autom�atico de Sistemas Basados en Reglas Difusas MedianteAlgoritmos Evolutivos3.4.2 De�nici�on de la Funci�on de Adaptaci�onLa funci�on de adaptaci�on a emplear en la tercera fase del aprendizaje depender�a de lacomposici�on global del SBRDE en varios niveles con el que se est�e trabajando. Comohemos indicado a lo largo de este cap��tulo, seg�un que el SBRD que se pretenda dise~narsea de tipo Mamdani o de tipo TSK, existen dos posibilidades.En el primero de los casos, el SBRDE empleado estar�a formado por tres etapas: elproceso de generaci�on de reglas difusas, el proceso gen�etico de multisimpli�caci�on y elproceso evolutivo de ajuste. En este caso, las de�niciones iniciales de las bases de reglasdifusas sobre las que trabaja este �ultimo proceso para re�nar la forma de las funcionesde pertenencia provienen del proceso gen�etico de multisimpli�caci�on, por lo que veri�canla propiedad de ser completas a grado � . De este modo, tiene sentido que la funci�on deadaptaci�on a emplear sea similar a la considerada en la segunda etapa del aprendizaje, esdecir, que est�e compuesta por un criterio que penalice la no satisfacci�on de la propiedad decompletitud por parte de la base de reglas difusas que emplee la de�nici�on de las funcionesde pertenencia codi�cadas en el individuo y por una medida de error que permita evaluarel comportamiento que presenta dicha base, en de�nitiva, la bondad de la cooperaci�onexistente entre las reglas que la componen. Con ello, la expresi�on gen�erica de dichafunci�on ser�a la siguiente:F (Cj) = ( ME(Cj); si GCCE(R(Cj); Ep) � �1; en otro casodonde ME(Cj) es el valor obtenido por el SBRD que emplea la de�nici�on de la base dereglas difusas codi�cada en el individuo Cj en la medida de error concreta considerada;GCCE(R(Cj); Ep) es el grado de completitud sobre el conjunto de entrenamiento de dichade�nici�on, presentado en la secci�on 3.3.1.Por otro lado, en el segundo caso, el SBRDE considerado est�a compuesto solamentepor dos etapas: el proceso evolutivo de generaci�on y el de re�namiento. As��, las de�ni-ciones iniciales con las que trabaja el segundo proceso no veri�can la propiedad anterior,debido a la composici�on de las reglas difusas de tipo TSK. Por lo tanto, no es necesarioconsiderar ning�un tipo de criterio al respecto en la funci�on de adaptaci�on. En este tipode SBRDEs construidos a partir de la metodolog��a propuesta, dicha funci�on estar�a com-puesta �unicamente por una medida de error global, que eval�ue el comportamiento delSBRD que emplea la de�nici�on de las funciones de pertenencia y de los par�ametros de losconsecuentes, codi�cada en el individuo.Las posibilidades para la elecci�on de la medida de error a emplear en cualquiera delos dos casos son muy variadas. Todas las medidas incluidas en la familia de las medidasde error est�an basadas en el c�alculo de la diferencia existente entre la salida que devuelveen la pr�actica el SBRD al recibir una entrada concreta y la salida te�orica que deber��aproporcionar al recibir dicha entrada. Cuanto mayor sea el valor que devuelva la medida,peor ser�a el rendimiento del SBRD, por lo que este tipo de medidas deben ser consideradas



El Proceso Evolutivo de Ajuste 121como criterios a minimizar en el proceso de aprendizaje evolutivo.La diferencia entre el valor te�orico, y, y el devuelto por el sistema, y0, se obtienehaciendo uso de cualquier tipo de m�etrica. As��, todas las medidas de error son, en de�ni-tiva, modi�caciones de las dos formas cl�asicas de calcular la diferencia entre dos valores,los errores lineal (EL) y cuadr�atico (EC), cuyas expresiones matem�aticas se muestran acontinuaci�on: EL = jy � y0j ; EC = 12(y � y0)2Estas dos medidas pueden ser generalizadas para calcular la distancia entre dos con-juntos de datos: uno formado por los valores te�oricos y otro por las salidas devueltas porel SBRD ante los valores de las entradas contenidas en el primero, en lugar de entre un�unico par de datos simples. Esta tarea se puede llevar a cabo de dos formas distintas,ambas basadas en el c�alculo de un valor de la medida para cada par de datos de ambosconjuntos y la caracterizaci�on de todos los valores intermedios as�� obtenidos por medio deun �unico valor asociado a la medida generalizada. La diferencia entre ambas formas detrabajo radica en el modo en el que se obtiene dicho valor: bien seleccionando uno de losvalores intermedios por medio de alg�un criterio, o bien agregando todos ellos en un nuevovalor, que no tiene por qu�e pertenecer al conjunto inicial de valores intermedios, mediantela suma o la media de �estos.El criterio empleado habitualmente para la primera forma de generalizaci�on se basaen la selecci�on del m�aximo del conjunto de valores intermedios. Las medidas de error quegeneralizan a las dos anteriores procediendo de esta forma reciben, respectivamente, elnombre de error lineal m�aximo (ELMax) y error cuadr�atico m�aximo (ECMax):ELMax = maxl jyl � y0lj; l = 1; : : : ; pECMax = maxl 12(yl � y0l)2; l = 1; : : : ; pdonde p es el cardinal del conjunto de datos.Por otro lado, como ya hemos indicado, el segundo modo de generalizaci�on presentalas dos posibilidades siguientes:� Calcular directamente la suma de los valores intermedios, con lo que se obtienenlas medidas suma de los errores lineales (SEL) y suma de los errores cuadr�aticos(SEC): SEL =Ppl=1 jyl � y0ljSEC = Ppl=1 12(yl � y0l)2



122 Una Metodolog��a para el Dise~no Autom�atico de Sistemas Basados en Reglas Difusas MedianteAlgoritmos Evolutivos� Calcular la media de dichos valores, lo que provoca la creaci�on de las medidas errorlineal medio (ELM) y error cuadr�atico medio (ECM):ELM = Ppl=1 jyl�y0l jpECM = 12Ppl=1(yl�y0l)2pComo puede observarse, el empleo de este tipo de medidas en cualquier proceso deaprendizaje da lugar a que dicho proceso est�e condicionado en gran medida por la na-turaleza del conjunto de entrenamiento empleado. El tama~no y la composici�on de esteconjunto determinar�an la bondad del sistema de aprendizaje obtenido �nalmente, en ungrado que depender�a de la complejidad del problema afrontado. Cuanto m�as complejo sea�este, m�as datos ser�an necesarios para que el proceso de aprendizaje se comporte de unaforma adecuada.En la metodolog��a evolutiva de aprendizaje de bases de reglas difusas propuesta, sepermite el empleo de cualquiera de las medidas de error presentadas para el dise~no de lasfunciones de adaptaci�on asociadas a la segunda y tercera fases del aprendizaje (el procesogen�etico de multisimpli�caci�on y el proceso evolutivo de ajuste, respectivamente), en elcaso de SBRDs de tipo Mamdani, o de la segunda (el proceso evolutivo de re�namiento),en el caso de sistemas TSK.En los distintos SBRDEs que presentaremos en los cap��tulos 4, 5 y 6, haremos usode la medida de ECM para construir las funciones de adaptaci�on empleadas en todos losprocesos evolutivos de ajuste y re�namiento, por lo que las asociadas a los procesos evolu-tivos de ajuste de bases de reglas difusas de tipo Mamdani coincidir�an con la consideradaen el proceso gen�etico de multisimpli�caci�on.3.5 An�alisis de los Par�ametros EmpleadosFinalizaremos el cap��tulo actual llevando a cabo un an�alisis del comportamiento quepresentar�an los SBRDEs basados en la metodolog��a propuesta, dependiendo del valorque tomen los distintos par�ametros que es necesario especi�car para su funcionamiento.Adem�as de los par�ametros asociados a los AEs empleados en las distintas fases del procesoevolutivo de aprendizaje, los cuatro par�ametros fundamentales cuyos valores condicionanla composici�on y el comportamiento del SBRD dise~nado son los siguientes:1. El par�ametro k, asociado a la propiedad de k-consistencia. Este par�ametro est�a de-�nido en [0; 1] y es considerado en el proceso de generaci�on de reglas difusas.



An�alisis de los Par�ametros Empleados 1232. El par�ametro !, considerado en el proceso de generaci�on para el c�alculo del conjuntode ejemplos positivos de una regla a un grado concreto, E+! (Ri). Est�a de�nido en(0; 1].3. El par�ametro � 2 R+, que especi�ca el umbral de cubrimiento necesario para queun ejemplo sea eliminado del conjunto de entrenamiento en el proceso de generaci�onde reglas.4. El par�ametro � 2 (0; 1], el cual especi�ca el m��nimo grado de cubrimiento permitidopara que una base de reglas difusas de tipo Mamdani se considere completa en losprocesos evolutivos de multisimpli�caci�on y ajuste.Como podremos comprobar en los experimentos recogidos en la secci�on 4.5.1 delcap��tulo siguiente, el valor de los dos primeros par�ametros, k y !, no afecta en excesoa la composici�on �nal de la base de reglas difusas aprendida, obteni�endose en algunoscasos los mismos resultados aun empleando distintos valores para ellos. En cambio, losdos par�ametros restantes, � y � , s�� inuyen de un modo signi�cativo en la composici�on de�esta, por lo que es recomendable estudiar cu�ales son los valores que han de tomar, paraconseguir que la base aprendida presente el comportamiento deseado.Ambos par�ametros condicionan el n�umero de reglas que tendr�a dicha base de reglas di-fusas y, por tanto, el rendimiento del SBRD dise~nado �nalmente. Puesto que el par�ametro� determina el grado de cubrimiento que es necesario alcanzar para eliminar un ejemplodel conjunto de entrenamiento en el proceso de generaci�on de reglas difusas, cuanto mayorsea el valor del mismo, m�as reglas ser�a necesario generar para cubrir cada ejemplo y, portanto, el conjunto de reglas difusas, Bg, obtenido como resultado de la ejecuci�on de esteproceso presentar�a un n�umero mayor de reglas.Esto lleva asociados una ventaja y un inconveniente. La ventaja proviene del hechode que cuantas m�as reglas existan en Bg, mejor comportamiento podr�an presentar losSBRDEs que manejen las distintas de�niciones de bases de reglas difusas obtenidas comosalida del proceso gen�etico de multisimpli�caci�on. Esto se debe a que, al existir m�asreglas en el conjunto inicial, hay un n�umero mucho mayor de combinaciones posibles delas mismas para seleccionar el subconjunto que presente mejor nivel de cooperaci�on, porlo que el proceso de multisimpli�caci�on puede obtener mejores resultados. Es en estesegundo proceso, as�� como en el tercero, en los que m�as inuye el valor del par�ametro� . Dicho valor condicionar�a tambi�en el n�umero de reglas asociado a las distintas basesgeneradas ya que, al determinar el grado de completitud exigido a las mismas, un valoralto hace que sean necesarias m�as reglas para satisfacer dicha condici�on.En lo que respecta al inconveniente que destac�abamos, �este es debido al n�umero dereglas que formar�an la base de reglas difusas �nal, cuando escojamos un valor alto para�. Al ser alto este valor, el conjunto inicial de reglas difusas Bg tendr�a un n�umero elevadode reglas, lo que har�a que la ejecuci�on de los procesos de multisimpli�caci�on y ajusteconlleven un tiempo de m�aquina superior; y lo m�as importante, que la base aprendida



124 Una Metodolog��a para el Dise~no Autom�atico de Sistemas Basados en Reglas Difusas MedianteAlgoritmos Evolutivospresente tambi�en, �nalmente, un n�umero de reglas alto, lo cual puede ser un inconvenienteen problemas en los que se desee una respuesta r�apida por parte del SBRD como, porejemplo, en problemas de control en tiempo real.De este modo, el control de los valores de los par�ametros � y � permite al dise~nador delSBRD el generar una base de reglas difusas que proporcione el comportamiento deseadoen el ratio rendimiento-n�umero de reglas. A la vista de lo comentado en los p�arrafosanteriores, parece adecuado el escoger siempre un valor bajo para el par�ametro � yaque, de ese modo, se consigue que el SBRDE simpli�que al m�aximo posible la base dereglas difusas generada en la primera etapa del aprendizaje. Este hecho es positivo paraambos criterios ya que dota de una mayor libertad al proceso de multisimpli�caci�on,lo que repercute en la obtenci�on de bases de reglas difusas con menos reglas (menorcomplejidad) y con mejor nivel de cooperaci�on entre �estas (en de�nitiva, un SBRD conmejor rendimiento).Por otro lado, puesto que el par�ametro � es el encargado de determinar el n�umero dereglas que compondr�an la base de reglas difusas inicial, su elecci�on depender�a directamentedel comportamiento que se desee que presente el sistema:� Cuando el objetivo a conseguir sea el obtener el mayor nivel de precisi�on posible,el dise~nador deber�a �jar un valor alto para el par�ametro �. Esto har�a que el SBRDdise~nado presente un buen rendimiento y que su base de reglas difusas est�e formadapor un n�umero elevado de reglas.� En cambio, cuando el criterio principal a satisfacer sea el generar una base conun nivel de complejidad bajo, la elecci�on debe ser inversa, un valor bajo para elpar�ametro �. De este modo, la base aprendida contendr�a menos reglas, aunque estoredundar�a en una p�erdida de precisi�on por parte del sistema.En la secci�on 4.5.1 del cuarto cap��tulo de esta memoria est�an recogidos una seriede experimentos con distintas combinaciones de valores para los par�ametros � y � , querea�rmarar�an en la pr�actica las a�rmaciones efectuadas en la teor��a.



Cap��tulo 4Un Sistema Basado en Reglas DifusasEvolutivo para el Aprendizaje de Basesde Conocimiento Descriptivas de tipoMamdaniComo coment�abamos en el primer cap��tulo, la principal aplicaci�on de los SBRDs des-criptivos de tipo Mamdani es el modelado cualitativo de sistemas. Los SBRDs dedicadosa esta tarea tienen como caracter��stica predominante la interpretabilidad existente en elmodelo obtenido pero, desafortunadamente, la estructura de regla difusa que manejan,basada en el empleo de variables ling�u��sticas, provoca que la precisi�on de �este quede, enalgunas ocasiones, por debajo de lo deseado. En estos casos, una posible soluci�on consisteen cambiar la estructura del sistema y decidirse por un modelo difuso aproximativo, conlo que se gana en precisi�on en la aproximaci�on pero se pierde en poder de descripci�on,caracter��stica fundamental que se desea mantener.A la vista del problema, ser��a deseable el poder obtener un modelo cualitativo que,manteniendo al m�aximo posible su nivel de interpretabilidad, presente una mayor preci-si�on.En [NIT97], los autores tratan de poner esta idea en pr�actica dise~nando en primerlugar un modelo difuso aproximativo basado en reglas de tipo TSK simpli�cadas y trans-form�andolo posteriormente en un modelo cualitativo que presente el mismo rendimiento.Para ello, introducen una BC secundaria, adem�as de la BC habitual, y presentan un Sis-tema de Inferencia capaz de obtener un resultado combinado de la actuaci�on de ambasbases de reglas difusas. Lo que realmente hace el sistema es permitir que una combina-ci�on de antecedentes determinada tenga asociados dos consecuentes distintos, el primeroy el segundo en importancia, con lo que se evitan algunos de los problemas asociados ala estructura de las reglas ling�u��sticas. Por un lado, se logra que el n�umero de �estas novenga delimitado por las particiones difusas asociadas a las variables de entrada y, por



126 Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de ConocimientoDescriptivas de tipo Mamdaniotro, se evita la falta de exibilidad derivada del uso de este tipo de particiones (v�easela secci�on 1.1.3 en el primer cap��tulo de esta memoria). El hecho de que el resultado dela inferencia sobre las dos reglas resultantes sea una interpolaci�on de la salida individualde ambas permite obtener un rendimiento m�as preciso, sin perder la interpretabilidad delsistema.En este cuarto cap��tulo vamos a presentar un SBRDE basado en la metodolog��a evo-lutiva de aprendizaje para obtener SBRDs descriptivos de tipo Mamdani que extienden laforma de trabajo comentada en el p�arrafo anterior. Dicho SBRDE posibilitar�a el aprendi-zaje autom�atico de BCs en las que podr�an coexistir tantas reglas ling�u��sticas con la mismacombinaci�on de antecedentes como fuera necesario para que el comportamiento global delsistema sea el deseado. Adem�as, no s�olo ser�a posible que dos reglas que presenten lamisma combinaci�on de antecedentes tengan asociado un valor de consecuente distinto,sino tambi�en que el valor de �este sea el mismo (es decir, que la misma regla ling�u��sticaest�e contenida dos o m�as veces en la base), lo que equivaldr�a a dar una mayor importanciaa dicha regla.Una BC del tipo comentado puede ser considerada como un conjunto de reglas ling�u��sti-cas con pesos enteros asociados, aprendidos de un modo autom�atico por el SBRDE, quedeterminan la importancia de cada una de ellas. El empleo de una BC formada por reglasling�u��sticas con m�ultiples consecuentes da lugar a que el modelo sea mucho m�as preciso,m�as exacto en la aproximaci�on del sistema real, al mismo tiempo que puede mantener ungrado de interpretabilidad aceptable.La organizaci�on de este cap��tulo es la que indicamos a continuaci�on. En primer lugar,analizaremos la estructura que deben presentar los SBRDs descriptivos de tipo Mamdanipara poder manejar una BC del tipo comentado. Posteriormente, introduciremos la es-tructura concreta en tres niveles del SBRDE propuesto, basada en las recomendacionesanalizadas en el cap��tulo anterior, y dedicaremos dos secciones a describir los procesosindividuales que componen la primera y la tercera etapa del mismo, los procesos de gene-raci�on de reglas ling�u��sticas y de ajuste, respectivamente. A continuaci�on, estudiaremosel comportamiento del proceso evolutivo de aprendizaje en el modelado cualitativo delas cuatro funciones tridimensionales presentadas en el Ap�endice A, realizando un breveestudio pr�actico de la inuencia de los distintos par�ametros considerados. Finalmente,compararemos el comportamiento de los modelos obtenidos con el de otros generados apartir de otros dos SBRDEs con distintas caracter��sticas.



Estructura del Sistema Basado en Reglas Difusas Considerado 1274.1 Estructura del Sistema Basado en Reglas DifusasConsideradoTal y como hemos indicado, el SBRDE propuesto trabaja con SBRDs descriptivos detipo Mamdani con m�ultiples entradas y una �unica salida. La estructura general de la BCde un sistema de este tipo se modi�ca �unicamente para permitir que contenga distintasreglas ling�u��sticas con la misma combinaci�on de antecedentes y un valor igual o distintode consecuente. Por lo dem�as, la estructura general de regla descriptiva es la habitual,introducida en el cap��tulo 1:Ri : Si X1 es Ai1 y : : : y Xn es Ain entonces Y es Bi;donde Xi e Y son variables ling�u��sticas de entrada y salida respectivamente, y los Aij yBi son etiquetas ling�u��sticas asociadas a conjuntos difusos que determinan su sem�anti-ca. Trabajaremos con funciones de pertenencia triangulares, aunque podr��amos emplearcualquier otro tipo.Para poder aprovechar la potencialidad de una BC con esta estructura, es necesarioemplear un Interfaz de Defuzzi�caci�on que trabaje en modo B, es decir, que primerodefuzzi�que los conjuntos difusos individuales obtenidos a partir del proceso de inferenciay despu�es agregue los valores caracter��sticos as�� generados mediante alg�un tipo de operadorde agregaci�on que potencie la presencia del mismo valor varias veces. Para llevar a caboesta tarea, puede emplearse cualquier operador basado en una media, ponderada o no.En nuestro caso, haremos uso de la media ponderada por el grado de emparejamiento, elcual combinaremos con el defuzzi�cador Centro de Gravedad [CHP97, HT93, SY93].En lo que respecta a los restantes par�ametros de dise~no del mecanismo de inferencia delSBRD, emplearemos la t-norma del M��nimo como operador de conjunci�on e implicaci�on.De este modo, el mecanismo de inferencia dise~nado proceder�a del siguiente modo anteuna entrada x0 = (x1; : : : ; xn):1. Para cada regla Ri, i = 1; : : : ; T , de la BC:(a) Calcula el grado de emparejamiento, hi, de la regla:hi =Min(�Ai1 (x1); : : : ; �Ain(xn))(b) Aplica la t-norma del M��nimo actuando como operador de implicaci�on paraobtener el conjunto difuso resultante del proceso de inferencia sobre la regla encuesti�on, B0i: �B0i(y) =Min(hi; �Bi(y))



128 Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de ConocimientoDescriptivas de tipo Mamdani2. Obtiene el Centro de Gravedad de cada conjunto difuso individual B 0i:yi = RV y � �B0i(y) � dyRV �B0i(y) � dy3. Calcula la salida �nal devuelta por el sistema, y0, agregando las acciones parcialesobtenidas, mediante la media ponderada por el grado de emparejamiento:y0 = PTi=1 hi � yiPTi=1 hi4.2 Estructura del Sistema Basado en Reglas DifusasEvolutivo en Varias EtapasEl SBRDE para el aprendizaje autom�atico de BCs descriptivas de tipo Mamdani pre-sentado en el cap��tulo actual plasma los conceptos generales de la metodolog��a evolutivade aprendizaje propuesta, mediante una estructura compuesta por los siguientes tres pro-cesos:1. Un proceso iterativo de generaci�on de reglas ling�u��sticas, compuesto por un m�etodode generaci�on de reglas ling�u��sticas, basado en un algoritmo inductivo y en unamedida frecuentista de la bondad de las reglas, y el m�etodo iterativo de cubrimientopresentado en el cap��tulo anterior. Este primer proceso permite obtener un conjuntode reglas ling�u��sticas que cubra el conjunto de entrenamiento de un modo adecuado.2. El proceso gen�etico de multisimpli�caci�on presentado en el cap��tulo 3 para llevara cabo la selecci�on de reglas. Como vimos en dicho cap��tulo, este proceso se im-plementa por medio de un AG con codi�caci�on binaria que emplea una funci�on decompartici�on genot��pica y una medida del rendimiento del SBRD codi�cado en elcromosoma. Adem�as, permite obtener varias de�niciones de la BRL formadas porlas distintas combinaciones de las reglas ling�u��sticas generadas en la fase anteriorque mejor nivel de cooperaci�on presentan.3. Un proceso gen�etico de ajuste basado en un AG con codi�caci�on real y en unafunci�on de adaptaci�on que considera dos criterios: una medida del rendimiento delSBRD codi�cado en el cromosoma y una funci�on que penaliza la no satisfacci�on dela propiedad de completitud. Este �ultimo proceso proporciona la BC �nal, ajustandola de�nici�on previa de la forma de las funciones de pertenencia que especi�can lasem�antica de los t�erminos ling�u��sticos existentes en la BD. La BC que presente elmejor comportamiento tras el ajuste, de entre todas las generadas en el segundoproceso, ser�a la que constituir�a la salida global del SBRDE.



El Proceso Iterativo de Generaci�on de Reglas Ling�u��sticas 1294.3 El Proceso Iterativo de Generaci�on de Reglas Lin-g�u��sticasComo hemos indicado, el proceso iterativo de generaci�on de reglas ling�u��sticas est�a ba-sado en el empleo del m�etodo iterativo de cubrimiento presentado en la secci�on 3.2.2 delcap��tulo anterior y de un m�etodo inductivo de generaci�on de reglas ling�u��sticas, encargadode obtener la mejor regla en cada momento, con respecto al estado actual del conjuntode entrenamiento. Para ello, este �ultimo m�etodo hace uso de los ejemplos no cubiertosexistentes en dicho conjunto en un instante determinado, para generar un conjunto dereglas candidatas, y escoge la que presente mejor valor en una funci�on de selecci�on dereglas basada en una serie de criterios frecuentistas.El m�etodo de generaci�on de reglas ling�u��sticas se basa en la existencia de una de�nici�onprevia de la BD que contenga los t�erminos ling�u��sticos asociados a las variables existentesen el problema, as�� como de las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos que espe-ci�can la sem�antica de �estos. Esta de�nici�on puede ser obtenida a partir del conocimientoexperto disponible, o bien mediante una equipartici�on difusa de los espacios de entrada ysalida considerando un n�umero �jo de t�erminos.Cada vez que se ejecuta, el m�etodo de generaci�on construye un conjunto de reglasling�u��sticas candidatas a partir de la regla que mejor cubre a cada ejemplo contenido en elconjunto de entrenamiento. La estructura de estas reglas se obtiene tomando un ejemploconcreto, un vector de valores reales con dimensi�on n + 1 (n valores de entrada y unode salida), y asociando a cada variable ling�u��stica la etiqueta que mejor se empareje conla componente correspondiente del ejemplo. Esta etiqueta ser�a aquella de entre todas lasexistentes en el conjunto de t�erminos de la variable, que tenga asociado el conjunto difusopara el que la componente del vector presente un mayor grado de pertenencia.Una vez obtenido el conjunto de reglas candidatas, se eval�ua el rendimiento de lasdistintas reglas ling�u��sticas que lo componen, empleando una funci�on multicriterio de se-lecci�on de reglas. Los criterios que componen dicha funci�on dan lugar a que las reglascon mejores valores en la misma sean prometedoras para formar parte de una BC conbuen comportamiento, adem�as de veri�car las propiedades de completitud, cubrimientoy consistencia. Los criterios considerados son los que se muestran a continuaci�on. Susexpresiones matem�aticas pueden ser consultadas en la secci�on 3.2.1.1 del cap��tulo 3.� Alto valor de frecuencia: 	Ep(Ri).� Alto grado de cubrimiento medio sobre los ejemplos positivos: G!(Ri).� Penalizaci�on debida a la no satisfacci�on de la propiedad de k-consistencia: g�n (Ri).Estos criterios se combinan en una funci�on de adaptaci�on, mediante el uso de unafunci�on de agregaci�on creciente en las tres variables. En este caso, usaremos el producto,por lo que la expresi�on �nal de la funci�on de selecci�on de reglas es la siguiente:



130 Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de ConocimientoDescriptivas de tipo MamdaniF (Ri) = 	Ep(Ri) �G!(Ri) � g�n (Ri)Cuanto mayor sea el valor obtenido por una regla ling�u��stica en esta funci�on, mejorconsiderada estar�a dicha regla en el proceso de selecci�on.4.4 El Proceso Gen�etico de Ajuste de Bases de Cono-cimiento DescriptivasEl proceso gen�etico de ajuste empleado como tercera y �ultima fase de nuestro SBRDEes una variante del presentado en [HLV95]. Dicho proceso, introducido brevemente en lasecci�on 2.4.1.2 del cap��tulo 2 de esta memoria, est�a basado en la existencia de una de�ni-ci�on previa de una BC o una BRD y emplea un AG para trabajar sobre una codi�caci�onde las funciones de pertenencia utilizadas en cada regla difusa individual, ajustando lospar�ametros de las mismas de un modo local para cada conjunto difuso. De este modo, seobtiene un SBRD aproximativo, aun en el caso de que el sistema inicial fuese descriptivo.Una vez que se han ejecutado las dos fases iniciales del SBRDE propuesto, ya se pose-en varias de�niciones distintas de la BC, formadas por la de�nici�on inicial de la BD y lasBRLs aprendidas tras la aplicaci�on de los procesos de generaci�on y multisimpli�caci�on.En ese momento, podemos emplear un m�etodo de ajuste similar al comentado, para re�-nar la de�nici�on de las funciones de pertenencia empleadas en cada BC y obtener SBRDscon mejor rendimiento. Como pretendemos que el SBRDE se aplique en tareas de mode-lado cualitativo, es necesario que este proceso gen�etico de ajuste mantenga la naturalezadescriptiva de la BC, as�� como que genere una de�nici�on interpretable de los conjuntosdifusos que especi�can la sem�antica de los t�erminos ling�u��sticos empleados.Tomando como base estos objetivos, mantendremos la estructura general del procesogen�etico de ajuste comentado, pero cambiaremos el esquema de representaci�on empleadopara que el ajuste de la de�nici�on de las funciones de pertenencia efectuado por el AG serealice a nivel global de BC y no a nivel individual de regla. Con ello, lo que codi�caremosen cada cromosoma ser�a una de�nici�on distinta de los conjuntos difusos primarios quecomponen las particiones difusas asociadas a cada variable ling�u��stica existente en la base.Emplearemos la representaci�on param�etrica de las funciones de pertenencia triangula-res consideradas, en forma de tupla con tres valores reales y representaremos cada partici�ondifusa primaria por medio de un vector de valores reales de dimensi�on 3 �N , donde N esel n�umero de conjuntos difusos existentes en la partici�on difusa en cuesti�on, es decir, eln�umero de t�erminos ling�u��sticos que puede tomar como valor la variable ling�u��stica. As��,la de�nici�on de todas las funciones de pertenencia existentes en la BD en un problema que



El Proceso Gen�etico de Ajuste de Bases de Conocimiento Descriptivas 131maneje m variables ling�u��sticas puede codi�carse en un cromosoma Cr con codi�caci�onreal y de longitud �ja Pmi=1 3 � Ni, formado por la concatenaci�on de las representacionesparciales de las m particiones difusas:Cri = (ai1; bi1; ci1; : : : ; aiNi; biNi; ciNi)Cr = Cr1 Cr2 : : : CrmLa generaci�on de la poblaci�on inicial de cromosomas que manejar�a el algoritmo serealiza haciendo uso de la de�nici�on inicial de la que se dispone, tal y como recomienda lametodolog��a evolutiva de aprendizaje presentada. De este modo, se codi�ca la de�nici�ondel conjunto de funciones de pertenencia empleada en las dos etapas anteriores del SBRDEen un cromosoma C1 y se generan los individuos restantes inicializando aleatoriamentecada uno de los genes que las componen, ch, h = 1; : : : ;Pmi=1 3 � Ni, en su intervalode variaci�on asociado, [cih; cdh]. Estos intervalos de variaci�on se calculan considerando laprimera posibilidad presentada en la secci�on 3.4.1 del cap��tulo anterior, es decir, ser�anintervalos �jos que depender�an de la forma de los distintos conjuntos difusos existentesen las particiones difusas iniciales. De este modo, se asegura que las de�niciones de losdistintos conjuntos difusos obtenidas despu�es del ajuste mantengan su interpretabilidad, yaque se imposibilitan acciones tales como que el punto modal del conjunto difuso asociadoa una etiqueta de menor orden supere al de otra de orden superior.De este modo, si tomamos como base el cromosoma que codi�ca la de�nici�on originalde las funciones de pertenencia, C1, y (t mod 3) = 1, entonces ct es el valor situadom�as a la izquierda del soporte del n�umero difuso. Dicho n�umero se de�ne mediante trespar�ametros (ct; ct+1; ct+2) y los intervalos de variaci�on asociados a cada uno de ellos sonlos siguientes: ct 2 [cit; cdt ] = [ct � ct+1�ct2 ; ct + ct+1�ct2 ]ct+1 2 [cit+1; cdt+1] = [ct+1 � ct+1�ct2 ; ct+1 + ct+2�ct+12 ]ct+2 2 [cit+2; cdt+2] = [ct+2 � ct+2�ct+12 ; ct+2 + ct+2�ct+12 ]El �ultimo cambio a efectuar se re�ere a la funci�on de adaptaci�on. Siguiendo las pautasmarcadas por la metodolog��a evolutiva de aprendizaje propuesta, emplearemos una funci�onconstituida por dos criterios, la medida de error cuadr�atico medio (ECM) y un criterioque penaliza la no veri�caci�on de la propiedad de completitud, en lugar de la empleada en[HLV95], que �unicamente consideraba la medida de ECM para la de�nici�on de �esta. Laexpresi�on de la funci�on de adaptaci�on empleada es la siguiente:F (Cj) = ( 12�jEpjPel2Ep(eyl � S(exl))2; si GCCE(R(Cj); Ep) � �12Pel2Ep(eyl)2; en otro casodonde GCCE(R(Cj); Ep) = Tel2Ep CR(Cj)(el) es el grado de completitud de la BC R(Cj)sobre el conjunto de ejemplos Ep, como ya vimos en el cap��tulo anterior.



132 Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de ConocimientoDescriptivas de tipo MamdaniPor �ultimo, los aspectos restantes del AG presentado en [HLV95] se mantienen: laselecci�on se efect�ua mediante el mecanismo de muestreo universal estoc�astico considerandoel modelo elitista, y los operadores de cruce y mutaci�on empleados son respectivamenteel cruce max-min-aritm�etico y la mutaci�on no uniforme. Esta combinaci�on de operadoresgen�eticos permite llevar a cabo un proceso de b�usqueda adecuado sobre un espacio en elque las soluciones posibles est�an de�nidas mediante par�ametros reales.4.5 Aplicaci�on del Sistema Basado en Reglas DifusasEvolutivo Propuesto en el Modelado Cualitativo deAlgunas Funciones TridimensionalesEn esta secci�on vamos a analizar el comportamiento del SBRDE presentado, aplic�ando-lo al problema de la obtenci�on de un modelado cualitativo de las cuatro funciones tridi-mensionales presentadas en el Ap�endice A. En dicho Ap�endice se recoge, adem�as de lasexpresiones matem�aticas y las representaciones gr�a�cas de estas funciones, una descrip-ci�on del modo en el que se han obtenido los distintos conjuntos de datos empleados comoconjuntos de entrenamiento y prueba, as�� como la forma de las particiones difusas inicialesconsideradas en los distintos experimentos realizados.En primer lugar, presentaremos un peque~no estudio preliminar en el que aplicaremosel m�etodo evolutivo de aprendizaje propuesto al modelado cualitativo de dos de estasfunciones, considerando distintas combinaciones de valores para los cuatro par�ametros,�, !, k y � , comentados en la secci�on 3.5 del cap��tulo anterior. Este estudio previo nosservir�a para rea�rmarnos en las a�rmaciones efectuadas en dicha secci�on y para escogerlos valores deseados para la experimentaci�on completa a realizar sobre las cuatro funcio-nes, que se mostrar�a en la secci�on siguiente. Finalmente, compararemos los resultadosobtenidos por nuestro SBRDE con los presentados por otros dos procesos evolutivos deaprendizaje pertenecientes a la misma familia.4.5.1 Experimentaci�on PreliminarComo ya hemos indicado, en esta secci�on mostraremos una serie de experimentos preli-minares realizados para comprobar la inuencia de los valores de los distintos par�ametrosasociados al SBRDE propuesto.En este primer estudio trabajaremos solamente con una funci�on sencilla y otra com-pleja, las notadas respectivamente como F1 y F4 en el Ap�endice A. Hemos efectuado 18ejecuciones del SBRDE propuesto con cada una de ellas, combinando los siguientes valo-



Aplicaci�on del Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Propuesto en el Modelado Cualitativo deAlgunas Funciones Tridimensionales 133Tabla 4.1. Resultados obtenidos en los experimentos preliminares realizados para el mo-delado de la funci�on F1Par�ametros Generaci�on Simpli�caci�on Ajuste! � � #R ECentr ECprue #R ECentr ECprue ECentr ECprue0.05 0.5 0.1 73 4.80570 5.18393 57 2.55084 2.76559 0.36945 0.366800.05 0.5 0.25 57 2.87154 2.92044 0.48768 0.362360.05 0.5 0.5 63 4.20974 4.72377 0.44703 0.382590.05 1 0.1 118 4.39681 4.71096 62 2.06517 1.97865 0.41382 0.289570.05 1 0.25 65 2.19964 2.06674 0.41420 0.335810.05 1 0.5 74 2.56748 2.40234 0.49003 0.438520.05 1.5 0.1 167 3.51876 3.49868 90 1.45306 1.50833 0.28843 0.315450.05 1.5 0.25 91 1.67093 1.62251 0.33891 0.438520.05 1.5 0.5 97 1.70188 1.73554 0.33356 0.313280.5 0.5 0.1 73 4.80570 5.18393 57 2.55084 2.76559 0.36945 0.366800.5 0.5 0.25 57 2.87154 2.92044 0.45987 0.365210.5 0.5 0.5 63 4.20974 4.72377 0.37773 0.321230.5 1 0.1 122 4.27251 4.58297 62 2.02195 2.01614 0.44413 0.362730.5 1 0.25 63 2.13095 2.12120 0.40254 0.346520.5 1 0.5 76 2.46612 2.43469 0.55359 0.418780.5 1.5 0.1 167 3.51876 3.49869 88 1.42442 1.42804 0.31554 0.324270.5 1.5 0.25 91 1.67093 1.62251 0.33891 0.438520.5 1.5 0.5 97 1.70188 1.73554 0.33356 0.31328res de par�ametros: � 2 f0:5; 1; 1:5g, ! 2 f0:05; 0:5g y � 2 f0:1; 0:25; 0:5g. En todos losexperimentos, el valor de k se ha mantenido constante e igual a 0:1.Los valores de los restantes par�ametros del SBRDE, asociados a los AGs que componenla segunda y la tercera fase, son los siguientes:� Tama~no de la poblaci�on: N = 61, en ambos casos.� Valores de las probabilidades de cruce y mutaci�on: Pc = 0:6 y Pm = 0:1 (porindividuo), en ambos casos.� N�umero de generaciones: 500 en cada ejecuci�on del proceso gen�etico b�asico de sim-pli�caci�on y 1000 en el de ajuste.� N�umero de soluciones a generar en el proceso gen�etico de multisimpli�caci�on: 1.� Valores asociados al operador de cruce max-min-aritm�etico y a la mutaci�on no unifor-me (v�ease la secci�on 2.1.1.3 del cap��tulo 2) en el proceso gen�etico de ajuste: a = 0:35y b = 5.



134 Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de ConocimientoDescriptivas de tipo MamdaniTabla 4.2. Resultados obtenidos en los experimentos preliminares realizados para el mo-delado de la funci�on F4Par�ametros Generaci�on Simpli�caci�on Ajuste! � � #R ECentr ECprue #R ECentr ECprue ECentr ECprue0.05 0.5 0.1 182 0.57602 0.63563 145 0.48761 0.52880 0.39404 0.428530.05 0.5 0.25 156 0.53153 0.57128 0.41467 0.433120.05 0.5 0.5 177 0.56355 0.61959 0.42101 0.454040.05 1 0.1 281 0.55630 0.63904 195 0.47585 0.51951 0.37665 0.423680.05 1 0.25 198 0.48828 0.54110 0.39916 0.450080.05 1 0.5 214 0.49672 0.55397 0.41238 0.457420.05 1.5 0.1 373 0.58052 0.67216 249 0.46998 0.49975 0.37217 0.388780.05 1.5 0.25 243 0.48413 0.51895 0.39188 0.409370.05 1.5 0.5 263 0.48271 0.51845 0.40191 0.426460.5 0.5 0.1 175 0.58595 0.65220 138 0.49883 0.54147 0.39859 0.423750.5 0.5 0.25 147 0.53112 0.58508 0.39710 0.421800.5 0.5 0.5 171 0.57548 0.64431 0.42431 0.461880.5 1 0.1 272 0.56849 0.66579 189 0.48143 0.53047 0.39565 0.445270.5 1 0.25 191 0.48728 0.54043 0.39978 0.445760.5 1 0.5 216 0.50472 0.56334 0.40029 0.441610.5 1.5 0.1 367 0.58561 0.67286 238 0.47400 0.50698 0.37627 0.384090.5 1.5 0.25 242 0.48180 0.50536 0.39522 0.418350.5 1.5 0.5 251 0.48821 0.53281 0.40958 0.44248Los distintos resultados obtenidos se muestran en las tablas 4.1 y 4.2, en las que #Rrepresenta el n�umero de reglas existente en la BC correspondiente, y ECentr y ECprue losvalores obtenidos en la medida de ECM sobre los conjuntos de entrenamiento y prueba,respectivamente, por el SBRD que emplea la BC en cuesti�on.A la vista de estos resultados, podemos constatar la correcci�on de las conclusionesa las que lleg�abamos en la secci�on 3.5 del cap��tulo anterior. En la gran mayor��a de loscasos, se obtienen mejores resultados cuanto menor es el valor del par�ametro � . Por otrolado, el empleo de un valor alto para el par�ametro � provoca que las BCs aprendidaspresenten un n�umero de reglas elevado, pero da lugar a que el SBRD dise~nado presenteun mejor rendimiento. En cambio, al hacer uso de un valor bajo para �, obtenemos elcomportamiento contrario.Respecto al par�ametro !, se puede comprobar que, en efecto, su valor condicionaen menor medida el comportamiento de los SBRDs dise~nados, obteni�endose en muchoscasos las mismas de�niciones �nales de la BC, aun considerando valores distintos parael mismo. Analizando m�as detenidamente los resultados obtenidos en el modelado dela segunda funci�on, F4, se puede observar que el valor 0:5 provoca un comportamientosimilar a la combinaci�on de valores bajos para � y � ; es decir, da lugar a que la BCgenerada presente menos reglas y un peor rendimiento, aunque las diferencias son mucho



Aplicaci�on del Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Propuesto en el Modelado Cualitativo deAlgunas Funciones Tridimensionales 135menos signi�cativas que las que se producen al variar los valores de estos dos �ultimospar�ametros.Puesto que la aplicaci�on en la que estamos empleando nuestro SBRD es una aplicaci�onde modelado cualitativo, cuyo objetivo principal es el conseguir la mayor precisi�on posible,manteniendo el poder de descripci�on del modelo obtenido, y no el reducir el tama~no delas BCs generadas, en los experimentos posteriores trabajaremos con la combinaci�on devalores que nos permita satisfacer en lo posible dicho objetivo. As��, los experimentosrestantes que presentamos en la secci�on siguiente han sido efectuados con los valores quese muestran en la tabla 4.3.Tabla 4.3. Valores considerados para los par�ametros del SBRDEPar�ametro Valor� 1.5! 0.05k 0.1� 0.14.5.2 Experimentos RealizadosA continuaci�on, mostramos los resultados obtenidos en la aplicaci�on del SBRDE propuestoal modelado cualitativo de las cuatro funciones presentadas en el Ap�endice A. Los experi-mentos han sido realizados teniendo en cuenta los valores de los par�ametros comentadosen la secci�on anterior. El �unico cambio aparece en la segunda fase del proceso evoluti-vo de aprendizaje, el proceso gen�etico de multisimpli�caci�on, en el que generaremos tresde�niciones distintas de la BRL empleando el 2:5 por ciento del n�umero de reglas de labase generada en la primera fase, como valor del radio de nicho r, y 0:5, como valor delfactor de potencia � (v�ease la secci�on 3.3.2 del cap��tulo 3 para la descripci�on de ambospar�ametros). La tabla 4.4 recoge estos resultados.Obs�ervese que los resultados obtenidos por el proceso de generaci�on en las funcionesF1 y F4, coinciden con los mostrados en las tablas 4.1 y 4.2 para la misma combinaci�on devalores de par�ametros. El mismo hecho se da en la primera de las de�niciones de la BCgenerada tras la ejecuci�on de los procesos de multisimpli�caci�on y ajuste. Esto se debe aque, en todos los casos, se ha empleado la misma semilla aleatoria en la ejecuci�on de lostres procesos que componen el SBRDE en varias etapas.Analizando estos datos podemos comprobar la efectividad del proceso gen�etico demultisimpli�caci�on en algunos de los experimentos. En los experimentos realizados paraobtener un modelo cualitativo de las funciones F1 y F3, la mejor BC obtenida �nalmente



136 Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de ConocimientoDescriptivas de tipo MamdaniTabla 4.4. Resultados obtenidos por el SBRDE propuesto en el modelado cualitativo delas funciones F1, F2, F3 y F4Generaci�on Multisimpli�caci�on AjusteFunci�on #R ECentr ECprue #R ECentr ECprue ECentr ECprueF1 167 3.518764 3.498680 90 1.453064 1.508335 0.288431 0.31545483 1.329703 1.291596 0.301532 0.32724085 1.358346 1.377591 0.300626 0.324036F2 156 0.220794 0.104332 94 0.037078 0.038341 0.020508 0.01933498 0.039022 0.045395 0.020150 0.01497196 0.028952 0.032070 0.011865 0.014518F3 178 129389.2 161301.1 104 70079.70 74665.57 45557.76 30962.97100 70046.96 77168.03 46189.13 33259.15103 68235.86 77187.35 43856.60 35033.07F4 373 0.580528 0.672165 249 0.469988 0.499758 0.372177 0.388787253 0.471293 0.492110 0.370366 0.375440251 0.471148 0.513990 0.378052 0.412863corresponde a la primera de�nici�on de la BRL determinada por el proceso de multisim-pli�caci�on. En el caso de F3, el comportamiento es un poco mejor, ya que la tercerade�nici�on da lugar a un modelo con mayor precisi�on en la aproximaci�on del conjunto deentrenamiento, pero dicho modelo generaliza peor que el original.En cambio, en las dos funciones restantes el proceso responde de un modo �optimo. Enambas experimentaciones, las de�niciones obtenidas a posteriori (la tercera en el caso deF2 y la segunda en el de F4) dan lugar a mejores modelos que la primera despu�es de lafase de ajuste, tanto en la aproximaci�on del conjunto de entrenamiento original como enel nivel de generalizaci�on que presentan sobre el conjunto de prueba. En el modelado dela funci�on F2, adem�as, las dos de�niciones de la BRL generadas tras la primera dan lugara la obtenci�on de modelos cualitativos con el comportamiento comentado.Al �nal de este cap��tulo presentaremos una serie de representaciones gr�a�cas que reco-gen la forma de las funciones de pertenencia asociadas a las distintas etiquetas ling�u��sticasexistentes despu�es de la actuaci�on del proceso de ajuste. Las particiones difusas represen-tadas en las �guras 4.1 a 4.4 son las asociadas al mejor modelo cualitativo obtenido paracada funci�on, es decir, aquel que presenta un mejor valor en la medida de ECM sobreel conjunto de prueba. Como puede observarse en estas �guras, los t�erminos ling�u��sticossiguen manteniendo una sem�antica coherente despu�es del ajuste realizado.



Aplicaci�on del Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Propuesto en el Modelado Cualitativo deAlgunas Funciones Tridimensionales 1374.5.3 Estudio Comparativo y An�alisis de los Resultados Obteni-dosCon objeto de analizar el comportamiento del proceso evolutivo de aprendizaje propuesto,vamos a comparar los resultados obtenidos por los modelos cualitativos generados median-te su uso, con otros obtenidos a partir de dos SBRDEs pertenecientes a la misma familiay que tambi�en permiten dise~nar SBRDs descriptivos de tipo Mamdani. Los dos SBRDEsconsiderados posibilitan la generaci�on de una de�nici�on completa de una BC en dos fa-ses, en las que, respectivamente, generan la BRL y ajustan la sem�antica de los t�erminosling�u��sticos. Ambos emplean el proceso gen�etico de ajuste introducido en la secci�on 4.4como segunda fase y se diferencian en la composici�on del proceso de generaci�on de reglasling�u��sticas que constituye la primera. El primero de ellos emplea el m�etodo de generaci�onde reglas de Wang y Mendel (WM) [WM92] (presentado brevemente en el Ap�endice B);mientras que el segundo se basa en el uso del proceso evolutivo de aprendizaje de BRLspropuesto por Thrift en [Thr91], el cual fue introducido brevemente en la secci�on 2.4.2.1del cap��tulo 2 de esta memoria. En el estudio comparativo posterior, notaremos respecti-vamente por D1 y D2 a estos dos procesos evolutivos de aprendizaje y por D3 al SBRDEpropuesto en el cap��tulo actual.Las ejecuciones del proceso gen�etico de ajuste que constituye la segunda fase de losSBRDEs en varias etapas D1 y D2, han sido realizadas considerando los mismos valoresde par�ametros empleados en la tercera fase del SBRDE D3. En lo que respecta a losprocesos de generaci�on, ambos han tomado como base la misma de�nici�on inicial de laBD considerada para nuestro proceso y, mientras que el m�etodo de WM no usa ning�untipo de par�ametro, los valores de los considerados para el AG empleado por el m�etodo deThrift han sido los siguientes: N = 61, Pc = 0:6, Pm = 0:1 (por individuo) y N�umero degeneraciones = 1000.Las tablas 4.5 a 4.8 presentan los resultados obtenidos por los SBRDs generados apartir de estos dos SBRDEs en el modelado de las cuatro funciones, as�� como los mejoresresultados obtenidos en la ejecuci�on de nuestro proceso. Consideraremos mejores aquellosmodelos que presenten un menor valor en la medida de ECM sobre el conjunto de prueba,es decir, aquellos que generalicen mejor.A la vista de las tablas de resultados presentadas, el comportamiento de nuestro SBR-DE mejora ampliamente el de los otros dos procesos presentados en todos los casos exceptoen el del modelado de la funci�on F3 en el que, a pesar de obtener un modelo que aproximamejor el conjunto de entrenamiento que el generado empleando el SBRDE D2 basado enel proceso de generaci�on de Thrift, su nivel de generalizaci�on es algo peor que el obtenidoempleando este �ultimo proceso evolutivo de aprendizaje.Con objeto de ilustrar de un modo m�as claro el comportamiento de los tres SBRDEscomparados, en las �guras 4.5 a 4.8, recogidas al �nal del cap��tulo, presentamos las re-presentaciones gr�a�cas de los distintos modelos obtenidos mediante su aplicaci�on paracada una de las funciones seleccionadas. Estas �guras han sido generadas representando



138 Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de ConocimientoDescriptivas de tipo MamdaniTabla 4.5. Resultados obtenidos en el modelado cualitativo de la funci�on F1Generaci�on Multisimpli�caci�on AjusteSBRDE #R ECentr ECprue #R ECentr ECprue ECentr ECprueD1 49 2.048137 2.255928 0.358522 0.377134D2 49 1.609885 1.221451 0.672429 0.551139D3 167 3.518764 3.498680 90 1.453064 1.508335 0.288431 0.315454Tabla 4.6. Resultados obtenidos en el modelado cualitativo de la funci�on F2Generaci�on Multisimpli�caci�on AjusteSBRDE #R ECentr ECprue #R ECentr ECprue ECentr ECprueD1 49 0.194386 0.044466 0.060296 0.028621D2 48 0.097398 0.043984 0.051477 0.028996D3 156 0.220794 0.104332 96 0.028952 0.032070 0.011865 0.014518Tabla 4.7. Resultados obtenidos en el modelado cualitativo de la funci�on F3Generaci�on Multisimpli�caci�on AjusteSBRDE #R ECentr ECprue #R ECentr ECprue ECentr ECprueD1 49 172530.0 206244.0 52705.00 40999.98D2 47 68675.28 60022.20 49910.34 29614.56D3 178 129389.2 161301.1 104 70079.70 74665.57 45557.76 30962.97Tabla 4.8. Resultados obtenidos en el modelado cualitativo de la funci�on F4Generaci�on Multisimpli�caci�on AjusteSBRDE #R ECentr ECprue #R ECentr ECprue ECentr ECprueD1 49 1.778353 2.049079 0.814157 0.964132D2 48 0.503970 0.547687 0.403650 0.432996D3 373 0.580528 0.672165 253 0.471293 0.492110 0.370366 0.375440gr�a�camente las salidas que devuelven dichos modelos ante las entradas contenidas en losdos �cheros de datos, el de entrenamiento y el de prueba.La raz�on de que los modelos cualitativos obtenidos mediante nuestro SBRDE presentenmejor comportamiento, se debe a la estructura del SBRD descriptivo de tipo Mamdaniconsiderado, el cual, como hemos indicado previamente, permite emplear reglas ling�u��sticascon el mismo antecedente y m�as de un consecuente. En las tablas 4.9 a 4.13, presentadastambi�en al �nal del cap��tulo, mostraremos las BRLs que componen las BCs que constituyenlos modelos cualitativos aprendidos empleando los tres SBRDEs con objeto de comprobarlas ideas comentadas.Como puede observarse, en la gran mayor��a de los casos, las BRLs aprendidas mediantenuestro SBRDE incluyen a las generadas a partir de los otros dos procesos evolutivos deaprendizaje considerados, D1 y D2. Los �unicos casos en los cuales una regla generada



Aplicaci�on del Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Propuesto en el Modelado Cualitativo deAlgunas Funciones Tridimensionales 139mediante dichos procesos no aparece en la BRL obtenida a partir de nuestro procesoevolutivo de aprendizaje son aquellos en los que dicha regla ha sido desestimada por elproceso gen�etico de multisimpli�caci�on, al no presentar un buen comportamiento en sucooperaci�on con las dem�as existentes en la base. De este modo, podemos concluir que elSBRDE propuesto extiende de un modo adecuado los otros dos estudiados.Otra conclusi�on a destacar es que ninguno de los modelos cualitativos obtenidos pre-senta un comportamiento aceptable en el caso de la funci�on F4. Las BCs de los modelosgenerados a partir de los SBRDEs D1 y D2 contienen un n�umero de reglas peque~noque permite que puedan ser interpretados adecuadamente, pero su precisi�on es bastantepobre. Nuestro SBRDE permite generar un modelo con mayor precisi�on, pero la com-plejidad de la BC hace que no sea interpretable en la pr�actica y, aun as��, su nivel deprecisi�on es demasiado limitado, por lo que no se veri�can adecuadamente ninguno de losdos requerimientos exigidos.Esto deja patente las limitaciones que presentan los SBRDEs descriptivos de tipoMamdani en el modelado cualitativo. Como ya coment�abamos en la secci�on 1.1.3 delprimer cap��tulo, estas limitaciones se deben a la rigidez de la estructura de regla difusaque manejan. El hecho de emplear particiones difusas para de�nir de una forma un��voca lasem�antica de los t�erminos ling�u��sticos existentes en la BC, independientemente de la reglaen la que se empleen, hace que estos SBRDs presenten mal comportamiento en problemasen los cuales peque~nas diferencias en las entradas tienen asociadas grandes diferencias enla salida, como por ejemplo el modelado de la funci�on F4.Esta di�cultad no puede ser subsanada por el SBRDE propuesto ya que, al tratarde solventarla, el sistema genera una BRL formada por un n�umero muy alto de reglasling�u��sticas, buscando el conseguir un nivel de precisi�on aceptable. Esto provoca a su vezque cada combinaci�on concreta de valores de las variables de entrada tenga asociada ungran n�umero de etiquetas distintas en la variable de salida (como puede observarse en latabla 4.13), lo cual no es muy coherente. Este tipo de problemas se aproximar��an mejormediante un modelo difuso obtenido a partir de un SBRD aproximativo, como veremos enel siguiente cap��tulo.
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144 Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de ConocimientoDescriptivas de tipo MamdaniTabla 4.9. Tablas de decisi�on de los modelos cualitativos obtenidos para la funci�on F1mediante los SBRDEs D1 (arriba), D2 (en medio) y D3 (abajo)x2NG NM NP CE PP PM PGNG PG PP CE CE CE PP PGNM PP CE NP NM NP CE PPNP CE NP NM NG NM NP CEx1 CE CE NM NG NG NG NM CEPP CE NP NM NG NM NP CEPM PP CE NP NM NP CE PPPG PG PP CE CE CE PP PGx2NG NM NP CE PP PM PGNG PG PP PP CE CE PM PGNM PP CE NM NM NP NP PPNP PP NM NM NG NG NP CEx1 CE CE NM NG NG NG NM CEPP CE NP CE CE CE NP CEPM PP NP NP NM NP NP PPPG PG PM CE CE CE PM PGx2NG NM NP CE PP PM PGNG 2 � PG PPPG 2 � CE 2 � CE CE 2 � PP 2 � PGNM 2 � PP NPCE 2 �NP 2 �NM NP NPCE PPPMNP CE NP 3 �NM NG 3 �NM 2 �NP 2 � CEx1 CE 2 � CE 2 �NM NG 3 �NG NG 2 �NM 2 � CEPP 2 � CE 2 �NP 3 �NM NG 3 �NM NP CEPM PPPM NPCE 2 �NP 2 �NM NP NPCE 2 � PPPG PG PPPM 2 � CE 2 � CE CE 2 � PP 2 � PG



Aplicaci�on del Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Propuesto en el Modelado Cualitativo deAlgunas Funciones Tridimensionales 145Tabla 4.10. Tablas de decisi�on de los modelos cualitativos obtenidos para la funci�on F2mediante los SBRDEs D1 (arriba), D2 (en medio) y D3 (abajo)x2NG NM NP CE PP PM PGNG NG NG NG NG NG NG NGNM NG CE NP NM NM NG NGNP PG PP CE NP NM NM NGx1 CE PG PM PP CE NP NM NGPP PG PM PM PP CE NP NGPM PG PG PM PM PP CE NGPG PG PG PG PG PG PG NGx2NG NM NP CE PP PM PGNG CE NG NG NG NG NGNM PG CE NP NM NM NG NGNP PG PP CE NP NM NM NGx1 CE PG PM PP CE NP NM NGPP PG PM PM PP CE NP NGPM PG PG PM PM PP CE NGPG PG PG PG PG PG PG CEx2NG NM NP CE PP PM PGNG 2 �NGNP 2 �NG 2 �NG 2 �NG 2 �NG 2 �NGNM PM2 � PG NPCEPP 2 �NP 2 �NM NM 3 �NG 2 �NGNP 2 � PG 2 � PP CE 2 �NP 2 �NM NM 2 �NGx1 CE 2 � PG 2 � PM 2 � PP 2 � CE 2 �NP 2 �NM 2 �NGPP 2 � PG PM 2 � PM 2 � PP CE 2 �NP 2 �NGPM 2 � PG 3 � PG PM 2 � PM 2 � PP NPCEPP 2 �NGNMPG 2 � PG 2 � PG 2 � PG 2 � PG 2 � PG PM2 � PG



146 Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de ConocimientoDescriptivas de tipo MamdaniTabla 4.11. Tablas de decisi�on de los modelos cualitativos obtenidos para la funci�on F3mediante los SBRDEs D1 (arriba), D2 (en medio) y D3 (abajo)x2NG NM NP CE PP PM PGNG NG NG NG NG NG NG CENM NG NG NG NG NG NG CENP NG NG NG NG NG NG NMx1 CE NG NG NG NG NG NG NGPP NG NG NG NG NG NG NMPM NG NG NG NG NG NG CEPG CE CE NM NG NM CE PGx2NG NM NP CE PP PM PGNG NG NG NG NG NG NMNM NG NG NG NG NG NG NMNP NG NG NG NG NG NG NMx1 CE NG NG NG NG NG NG NMPP NG NG NG NG NG NG NMPM NG NG NG NG NG NG NMPG NM NM NM NM NM NMx2NG NM NP CE PP PM PGNG NG 2 �NG NG NG 2 �NG 2 �NGNP CENM NG 2 �NG NG NG 2 �NG 2 �NG 2 �NGNMNPNP NG 2 �NG 2 �NG 2 �NG 2 �NG 2 �NG 2 �NGCEx1 CE 2 �NG 2 �NG 2 �NG 2 �NG 2 �NG 2 �NG NGNMNPPP 2 �NG 2 �NG 2 �NG NG 3 �NG 2 �NG NGCEPM 2 �NG 2 �NG 2 �NG 2 �NG 2 �NG 2 �NG3 �NM 3 �NMNPPG NMCE NGNMNP NGCE NGNMNP NGCE 3 �NMNP CEPMPG
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Tabla 4.12. Tablas de decisi�on de los modelos cualitativos obtenidos para la funci�on F4mediante los SBRDEs D1 (arriba) y D2 (abajo)x2NG NM NP CE PP PM PGNG CE NP NP NP NP NP CENM NP NM NM NM NM NM NPNP NP NM NM NG NM NM NPx1 CE NP NM NG NG NG NM NPPP NP NM NM NG NM NM NPPM NP NM NM NM NM NM NPPG CE NP NP NP NP NP CEx2NG NM NP CE PP PM PGNG PP PP PP CE PP PP PPNM PP CE CE NP CE CE PPNP CE CE NP CE NP CE CEx1 CE CE NP NP NP CE CEPP CE CE NP CE NP CE CEPM PP CE CE NP CE CE PPPG PP PP CE PP CE PP PP



148 Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de ConocimientoDescriptivas de tipo MamdaniTabla 4.13. Tabla de decisi�on del modelo cualitativo obtenido para la funci�on F4 medianteel SBRDE D3 x2NG NM NP CE PP PM PGNG NG3 �NM3 �NPCE 2 �NMNPCEPP 2 �NPCEPPPG NMNP2 � CEPP3 � PG NPCE2 � PPPM NPCE2 � PP2 � PM CE3 � PP3 � PMPGNM NPCE2 � PP2 � PM 2 �NP2 � CEPPPM NM NMNP2 � CEPP 2 �NMPP 2 �NP2 � CEPPPM NPCEPP2 � PMNP NP2 � CEPPPM NM NM2 �NP3 � CE2 � PP NM NGNP3 � CE2 � PP NMNPPP 2 �NPCE2 � PPPMx1 CE NMNP2 � CE2 � PP2 � PM NM2 � CEPP NM NG2 �NP2 � PP NG NMNP2 � CEPP 2 �NP2 � CE2 � PP2 � PMPP 2 �NP2 � CE2 � PPPM NM NM2 �NP3 � CE2 � PP NM NM2 �NP2 � CE2 � PP 2 �NMPP NP2 � CE2 � PPPMPM NMCE2 � PP2 � PM 2 �NP2 � CEPPPM NMNPPP NM2 � CE NMNPCEPP 2 �NP2 � CEPPPM NPCE2 � PP2 � PMPG CE3 � PP3 � PMPG 2 �NPPP2 � PM NP2 � CE2 � PPPM NM2 �NPCEPP3 � PM NP2 � CE2 � PPPM NPCEPP2 � PM CE3 � PP3 � PMPG



Cap��tulo 5Dos Sistemas Basados en ReglasDifusas Evolutivos para el Aprendizajede Bases de Reglas DifusasAproximativas de tipo MamdaniLos experimentos realizados en el cap��tulo anterior han puesto de mani�esto las li-mitaciones de los modelos cualitativos cuando se trabaja con problemas complejos en losque peque~nos cambios en las entradas est�an asociados con grandes cambios en las salidas.En estos casos, se precisa del empleo de los SBRDs aproximativos, los cuales no est�ansujetos a las limitaciones debidas al manejo de variables ling�u��sticas en la estructura deregla difusa considerada.En este quinto cap��tulo, nos planteamos la construcci�on de m�etodos evolutivos deaprendizaje que nos permitan dise~nar SBRDs aproximativos de tipo Mamdani para suaplicaci�on en problemas de modelado difuso. Puesto que en los procesos de aprendizajede BRDs aproximativas es necesario llevar a cabo la generaci�on de la forma de las fun-ciones de pertenencia consideradas en cada regla individual, podemos distinguir entre dosposibilidades seg�un el modo en el que se afronte la generaci�on de �estas:� Sem�antica libre restringida: Las funciones de pertenencia de las reglas contenidas enla BRD se obtienen tomando como base unas particiones difusas iniciales asociadas acada variable que determinan los intervalos en los que puede variar cada par�ametro.� Sem�antica libre no restringida: En este caso, las �unicas restricciones que se imponena las funciones de pertenencia es que sean coherentes y que est�en de�nidas dentrode un intervalo global concreto. El caso m�as extremo se dar��a cuando este intervalocoincidiera con el universo de discurso de la variable en cuesti�on.Ambos enfoques dan lugar a que los SBRDs aproximativos de tipo Mamdani generados



150Dos Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos para el Aprendizaje de Bases de Reglas DifusasAproximativas de tipo Mamdanise comporten mejor que los descriptivos en el modelado de sistemas con un nivel decomplejidad alto pero existe una cierta diferencia que determina el �area de aplicaci�onconcreta de cada uno de ellos:� los SBRDs aproximativos obtenidos a partir de un proceso basado en sem�antica res-tringida consiguen mejores resultados en el caso en el que dicho nivel de complejidadsea intermedio.� En cambio, los SBRDs aproximativos obtenidos a partir de un proceso de aprendizajebasado en sem�antica no restringida presentan mejor rendimiento en el modeladodifuso de sistemas muy complejos.Dedicaremos las dos grandes secciones que forman este cap��tulo a presentar los dosSBRDEs comentados, incluyendo en cada una de ellas la descripci�on de las etapas de lasque est�an compuestos y la experimentaci�on realizada sobre las funciones introducidas en elAp�endice A. Finalmente, compararemos los resultados obtenidos por los modelos difusosgenerados a partir de ambos SBRDEs con los de otros dos pertenecientes a la mismafamilia.5.1 Un Sistema Basado en Reglas Difusas EvolutivoSeg�un el Enfoque de Sem�antica Libre No Restrin-gidaEsta primera secci�on est�a dedicada a introducir el SBRDE para el aprendizaje deBRDs aproximativas de tipo Mamdani con sem�antica libre no restringida. A continuaci�on,presentaremos la estructura en tres etapas de dicho sistema, para introducir posteriormentela composici�on concreta de la primera fase del mismo y matizar brevemente la composici�onde la tercera etapa. Finalmente, aplicaremos el SBRDE propuesto al modelado difuso delas cuatro funciones tridimensionales presentadas en el Ap�endice A.5.1.1 Estructura del Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivoen Varias EtapasEl SBRDE para el aprendizaje autom�atico de BRDs aproximativas de tipo Mamdaniha sido construido siguiendo la metodolog��a evolutiva de aprendizaje introducida en elcap��tulo 3 de esta memoria. De este modo, est�a formado por una estructura en tresetapas basada en los tres procesos siguientes:



Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Seg�un el Enfoque de Sem�antica Libre No Restringida1511. Un proceso evolutivo de generaci�on de reglas difusas aproximativas de tipo Mamdani,formado por un m�etodo de generaci�on de reglas difusas aproximativas, compuestopor una EE� (1+1) guiada por una funci�on de adaptaci�on basada en el criterio debaja interacci�on entre nichos y en una serie de criterios frecuentistas; y el m�etodoiterativo de cubrimiento presentado en el cap��tulo 3. Este primer proceso permi-te obtener una BRD aproximativa de tipo Mamdani, que incluya el conocimientocontenido en el conjunto de entrenamiento de un modo adecuado.2. El proceso gen�etico de multisimpli�caci�on, presentado en el cap��tulo 3, que lleva acabo la tarea de selecci�on de reglas. Como vimos en dicho cap��tulo, este procesoest�a implementado por medio de un AG con codi�caci�on binaria que emplea unafunci�on de compartici�on genot��pica y una medida del rendimiento del SBRD codi-�cado en el cromosoma; y permite obtener varias de�niciones de la BRD formadaspor las distintas combinaciones de las reglas difusas aproximativas generadas en lafase anterior que mejor nivel de cooperaci�on presentan.3. Un proceso gen�etico de ajuste, basado en un AG con codi�caci�on real y en unafunci�on de adaptaci�on que considera dos criterios: una medida del rendimiento delSBRD codi�cado en el cromosoma y una funci�on que penaliza la no satisfacci�on de lapropiedad de completitud. Este �ultimo proceso proporciona la BRD �nal, ajustandola de�nici�on previa de la forma de las funciones de pertenencia empleadas en lasreglas difusas aproximativas. La BRD que presente el mejor comportamiento tras elajuste de entre todas las generadas en el segundo proceso ser�a la que constituir�a lasalida global del SBRDE.5.1.2 El Proceso Evolutivo de Generaci�on de Reglas Difusas Apro-ximativas de tipo Mamdani con Sem�antica Libre No Res-tringidaComo hemos indicado, el primer SBRDE para el aprendizaje de BRDs presentado eneste cap��tulo considera el enfoque de sem�antica libre no restringida para la generaci�onde las funciones de pertenencia consideradas en las distintas reglas difusas aproximativasque componen la base. De este modo, la �unica restricci�on que se impone sobre dichasfunciones de pertenencia para llevar a cabo su aprendizaje mediante el proceso evolutivo,es que mantengan su coherencia y que est�en de�nidas dentro de un intervalo concreto, elcual se mantiene constante a lo largo de este proceso.El m�etodo de generaci�on de reglas difusas aproximativas constituye una extensi�on almodo de trabajo del m�etodo de generaci�on de reglas ling�u��sticas presentado en el cap��tuloanterior. Considera la existencia de una partici�on difusa preliminar asociada a cada va-riable del problema y hace uso de �esta tanto para generar un conjunto inicial de reglasdescriptivas en cada ejecuci�on como para determinar los intervalos globales de de�nici�onasociados a cada conjunto difuso en cada regla difusa aproximativa.



152Dos Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos para el Aprendizaje de Bases de Reglas DifusasAproximativas de tipo MamdaniDe este modo, el m�etodo de generaci�on de reglas difusas aproximativas trabaja ejecu-tando, en primer lugar, el m�etodo generador de reglas ling�u��sticas para obtener la mejorregla descriptiva con respecto al estado actual del conjunto de entrenamiento. Una vezque dispone de esta regla, adapta individualmente la forma de las funciones de pertenen-cia que maneja la misma, dentro de un intervalo global asociado a cada conjunto difuso apartir de las particiones iniciales. Para ello, emplea una EE-(1+1) guiada por una funci�onde adaptaci�on multicriterio. En las tres secciones siguientes, presentaremos los aspectosprincipales del AE considerado: el esquema de representaci�on, el proceso de mutaci�on yla funci�on de adaptaci�on.5.1.2.1 El esquema de representaci�onPuesto que el individuo empleado en la EE codi�ca una regla individual y, m�as concreta-mente, la informaci�on codi�cada est�a compuesta por las de�niciones de las funciones depertenencia triangulares de los conjuntos difusos empleados en la misma, haremos uso dela representaci�on en forma de tupla con tres valores introducida en cap��tulos anteriores.De este modo, el esquema de representaci�on estar�a basado en vectores reales de dimensi�on3 � (n+ 1), donde n es el n�umero de variables de entrada del sistema, y cada tres valoresconsecutivos especi�car�an la forma del conjunto difuso que toma como valor la variableen cuesti�on en la regla difusa aproximativa.5.1.2.2 El proceso de mutaci�onSer�a necesario llevar a cabo dos cambios sobre el proceso de mutaci�on que habitualmenteponen en pr�actica las EEs-(1 + 1), presentado en la secci�on 2.1.2.1 del cap��tulo 2, parapoder aplicar un AE de este tipo en el aprendizaje de las funciones de pertenencia de lasreglas difusas aproximativas en el m�etodo de generaci�on. Estos cambios son los siguientes:1. De�nici�on de distintos tama~nos de paso: Puesto que en la EE-(1+1), la fuerza de lamutaci�on efectuada depende directamente del valor del par�ametro � que determina ladesviaci�on t��pica de una variable z distribuida seg�un una normal, nos encontramoscon que en nuestro problema concreto el valor del tama~no de paso no puede ser�unico. Este hecho se debe a que las diferentes funciones de pertenencia codi�cadasen el individuo est�an de�nidas sobre universos de discurso distintos y requieren, portanto, mutaciones de distinto orden, ya que el empleo de una mutaci�on del mismorango en todas las componentes del vector de valores reales redundar��a en un peorcomportamiento del AE.Para solucionar este problema, basta con considerar un tama~no de paso �i = � � sidistinto para cada componente, tal y como se indica en [BS95, B�ac96]. De este modo,los valores �i se obtienen a partir de una serie de modi�cadores �jos si asociados acada componente del individuo y el �unico factor que se adapta durante el procesode mutaci�on sigue siendo el valor del par�ametro global �.



Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Seg�un el Enfoque de Sem�antica Libre No Restringida1532. Adaptaci�on incremental de los par�ametros individuales: Normalmente, los compo-nentes del vector de valores reales asociado al individuo padre no est�an relacionadosentre s�� y la EE puede adaptar todos ellos al mismo tiempo. Desafortunadamente,en nuestro caso s�� existe una relaci�on entre ellos. Cada tres par�ametros consecutivos(x0; x1; x2) de�nen una funci�on de pertenencia concreta y han de veri�car la propie-dad x0 � x1 � x2 para que el conjunto difuso codi�cado sea coherente. Puesto que�unicamente el intervalo global de de�nici�on de cada conjunto difuso es conocido apriori, no es posible adaptar todos los par�ametros al mismo tiempo, ya que el in-tervalo de variaci�on de cada par�ametro depende del valor actual de sus vecinos. Lasoluci�on en este caso es llevar a cabo una adaptaci�on incremental de los par�ametrosindividuales, como describimos a continuaci�on.Sea Ck = (x0; x1; x2), k = 1; : : : ; n+ 1, el conjunto difuso que est�a siendo adaptadoen el momento actual y sea [C ik; Cdk ] su intervalo global de de�nici�on. El procesode adaptaci�on incremental se basa en generar el conjunto difuso C 0k = (x00; x01; x02),adaptando en primer lugar el valor asociado al punto modal x1, obteniendo as�� elvalor mutado x01 de�nido en el intervalo [x0; x2], y mutando posteriormente los valoresasociados a los puntos izquierdo y derecho x0 y x2, obteniendo los valores x00 y x02de�nidos respectivamente en los intervalos [C ik; x01] y [x01; Cdk ]. Puede observarseclaramente que la aplicaci�on progresiva de este proceso permite obtener conjuntosdifusos de�nidos libremente en el intervalo global especi�cado, como corresponde auna generaci�on basada en una sem�antica libre no restringida.Como ya hemos comentado anteriormente, vamos a hacer uso de una serie de particio-nes difusas preliminares de los espacios de entrada y salida para especi�car los intervalosglobales de de�nici�on asociados a cada conjunto difuso individual. Para ello, emplearemosla misma �losof��a que en el caso de la de�nici�on de los intervalos de tama~no variable enlos procesos evolutivos de ajuste presentada en la secci�on 3.4.1 del cap��tulo 3 (de hecho,como puede observarse, la forma de trabajo comentada es id�entica a aquella). As��, si elconjunto difuso existente en la partici�on, Ck, est�a de�nido inicialmente por la tripleta devalores (a; b; c), el intervalo global de variaci�on considerado en la EE ser�a el siguiente:[C ik; Cdk ] = [a� b� a2 ; c+ c� b2 ]Por otro lado, el valor del par�ametro s(xi) que determina los tama~nos de paso parti-culares, �i = � � s(xi), se calcula cada vez que la componente xi va a ser mutada. SeaCk el conjunto difuso cuyos valores est�an siendo mutados, cuando i = 1, es decir, enel momento en el que estamos adaptando el valor del punto modal, s(x1) toma el valorMin(x1�x0;x2�x1)2 . En los dos casos restantes, i = 0 e i = 2, los valores respectivos sons(x0) = Min(x0�Cik;x01�x0)2 y s(x2) = Min(x2�x01;Cdk�x2)2 .Con los valores anteriores de s(�) se asegura la obtenci�on de un n�umero elevado devalores normales zi que produzcan una mutaci�on con �exito (es decir, aquellos en los que el



154Dos Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos para el Aprendizaje de Bases de Reglas DifusasAproximativas de tipo Mamdanivalor x0i = xi + zi correspondiente, con zi � N(0; �2i ), pertenece al intervalo de de�nici�onasociado a xi en la ejecuci�on actual) en la primera ejecuci�on de la EE en la que � = 1.Obviamente, en el caso en que el valor mutado se salga del intervalo correspondiente, lacomponente en cuesti�on toma el valor del extremo del intervalo por el que se ha salido.El algoritmo que presentamos a continuaci�on resume la aplicaci�on del proceso de adap-taci�on introducido sobre una funci�on de pertenencia codi�cada en el individuo padre. SeaCk = (x0; x1; x2) el conjunto difuso que est�a siendo adaptado, los pasos a llevar a caboson los siguientes:1. Calcular el tama~no de paso asociado al punto modal, s(x1) Minfx1�x0;x2�x1g2 .2. Generar un valor z1 � N(0; �21) y calcular el valor mutado x01 del modo siguiente:x01 8><>: x1 + z1; si x1 + z1 2 [x0; x2]x0; si x1 + z1 < x0x2; si x1 + z1 > x23. Mutar los puntos restantes:(a) s(x0) Minfx0�Cik;x01�x0g2Generar un valor z0 � N(0; �20) y calcular x00:x00 8><>: x0 + z0; si x0 + z0 2 [C ik; x01]C ik; si x0 + z0 < C ikx01; si x0 + z0 > x01(b) s(x2) Minfx2�x01;Cdk�x2g2Generar un valor z2 � N(0; �22) y calcular x02:x02 8><>: x2 + z2; si x2 + z2 2 [x01; Cdk ]x01; si x2 + z2 < x01Cdk ; si x2 + z2 > Cdk5.1.2.3 La funci�on de adaptaci�onLa funci�on de adaptaci�on empleada por la EE est�a basada en la combinaci�on de cuatrocriterios distintos, los tres criterios frecuentistas considerados en la funci�on de selecci�onde reglas ling�u��sticas y el criterio de baja interacci�on entre nichos, todos ellos presentadosen el cap��tulo 3 de esta memoria. Como coment�abamos en dicho cap��tulo, la combinaci�onde un conjunto de criterios del primer tipo con este �ultimo permite afrontar de un modoadecuado la resoluci�on de parte del problema de la cooperaci�on entre reglas en la primeraetapa del aprendizaje adem�as de generar un BRD preliminar con buen comportamientoque veri�que las propiedades de completitud, cubrimiento y consistencia.De este modo, los cuatro criterios considerados son los siguientes:



Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Seg�un el Enfoque de Sem�antica Libre No Restringida155� Alto valor de frecuencia: 	Ep(Ri).� Alto grado de cubrimiento medio sobre los ejemplos positivos: G!(Ri).� Penalizaci�on debida a la no satisfacci�on de la propiedad de k-consistencia: g�n (Ri).� Baja interacci�on entre nichos: BIEN(Ri)y se combinan para formar la funci�on de adaptaci�on del siguiente modo:F (Ri) = 	Ep(Ri) �G!(Ri) � g�n (Ri) �BIEN(Ri)De nuevo, cuanto mayor sea el valor obtenido por la regla difusa aproximativa codi�-cada en el individuo, mejor adaptada estar�a dicha regla.Finalmente, realizaremos un peque~no comentario con respecto al empleo de un criteriode nichos en la EE considerada. Como indic�abamos en el cap��tulo 2 de esta memoria,los esquemas de nichos han sido pensados para ser aplicados en los AGs de modo queprovoquen la compartici�on de las recompensas asociadas a los individuos de la poblaci�onque est�en situados dentro del mismo nicho. De este modo, el hacer uso de un esquema deeste tipo en un AE basado en el manejo de dos �unicos individuos por generaci�on, pareceuna tarea complicada. El problema est�a resuelto directamente por la propia �losof��adel criterio considerado, la cual est�a basada, como vimos en el cap��tulo 3, en compartirla recompensa entre el individuo actual y los obtenidos anteriormente en las distintasejecuciones del m�etodo de generaci�on , por lo que el manejo del criterio de baja interacci�onentre nichos en la funci�on de adaptaci�on de una EE-(1 + 1) puede ser llevado a cabo sinning�un tipo de inconveniente.5.1.3 El Proceso Gen�etico de Ajuste de Bases de Reglas DifusasAproximativasEn este caso, la tercera etapa del SBRDE propuesto estar�a compuesta directamente porel proceso gen�etico de ajuste presentado en [HLV95], ya que dicho proceso fue dise~nadoespec���camente para trabajar con BRDs aproximativas de tipo Mamdani. Para una des-cripci�on de dicho proceso v�ease la secci�on 2.4.1.2 del cap��tulo 2.El proceso comentado responde directamente a todos los aspectos exigidos por la me-todolog��a evolutiva para esta tercera etapa del aprendizaje, salvo en el caso de la funci�onde adaptaci�on empleada, la cual no preserva la completitud de la BRD generada en lasdos fases anteriores. Para solventar este problema, haremos uso de la misma funci�on queconsideramos en el proceso gen�etico b�asico de simpli�caci�on y que emple�abamos en elproceso gen�etico de ajuste de BCs descriptivas presentado en el cap��tulo anterior. Dichafunci�on es la siguiente:



156Dos Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos para el Aprendizaje de Bases de Reglas DifusasAproximativas de tipo MamdaniF (Cj) = ( 12�jEpjPel2Ep(eyl � S(exl))2; si GCCE(R(Cj); Ep) � �12Pel2Ep(eyl)2; en otro casodonde GCCE(R(Cj); Ep) es el grado de completitud de la BRD codi�cada en el cromo-soma, R(Cj), sobre el conjunto de ejemplos Ep.5.1.4 Aplicaci�on del Sistema Basado en Reglas Difusas Evoluti-vo Propuesto en el Modelado Difuso de Algunas FuncionesTridimensionalesEn esta secci�on, consideramos de nuevo las cuatro funciones tridimensionales del Ap�endiceA para afrontar, en este caso, el problema de su modelado difuso. En la experimentaci�onrealizada, hemos considerado los mismos valores que emple�abamos en el cap��tulo anteriorpara los distintos par�ametros del SBRDE:1. Proceso Evolutivo de Generaci�on:� Valor de los par�ametros considerados en la funci�on de adaptaci�on: � = 1:5,! = 0:05 y k = 0:1.� N�umero de iteraciones sin obtener mejora antes de �nalizar la ejecuci�on de laEE-(1 + 1): 100.� Valor del par�ametro c de la regla de �exito 15 de Rechenberg (v�ease la secci�on2.1.2.1 del cap��tulo 2): 0:9.2. Proceso Gen�etico de Multisimpli�caci�on:� N�umero de soluciones a generar en el proceso gen�etico de multisimpli�caci�on:3.� Valor del par�ametro � : 0:1.� Valor de los par�ametros de radio de nicho y de potencia: r = 2:5 por ciento deln�umero de reglas de la base generada en la primera fase y � = 0:5.� Tama~no de la poblaci�on: N = 61.� Valores de las probabilidades de cruce y mutaci�on: Pc = 0:6 y Pm = 0:1 (porindividuo).� N�umero de generaciones: 500.3. Proceso Gen�etico de Ajuste:� Valor del par�ametro � : 0:1.



Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Seg�un el Enfoque de Sem�antica Libre No Restringida157� Tama~no de la poblaci�on: N = 61.� Valores de las probabilidades de cruce y mutaci�on: Pc = 0:6 y Pm = 0:1 (porindividuo).� N�umero de generaciones: 1000.� Valores asociados al operador de cruce max-min-aritm�etico y a la mutaci�on nouniforme (v�ease la secci�on 2.1.1.3 del cap��tulo 2): a = 0:35 y b = 5.Los resultados obtenidos en la aplicaci�on del SBRDE propuesto al modelado difuso delas cuatro funciones se muestran en la tabla 5.1.Tabla 5.1. Resultados obtenidos por el SBRDE propuesto en el modelado difuso de lasfunciones F1, F2, F3 y F4Generaci�on Multisimpli�caci�on AjusteFunci�on #R ECentr ECprue #R ECentr ECprue ECentr ECprueF1 128 4.104345 3.552771 74 2.549414 2.062016 1.451833 1.13414776 2.608678 2.181019 1.394737 1.03995579 2.564189 2.097277 1.429367 0.911785F2 132 0.191232 0.105817 83 0.097098 0.129513 0.061211 0.10349586 0.094095 0.092310 0.056008 0.05571288 0.095124 0.099825 0.062324 0.060518F3 116 85249.51 69674.67 63 43776.73 37187.83 29858.72 30607.8965 47023.69 34197.37 31470.95 25310.4064 45987.86 36358.50 31600.67 27324.93F4 368 0.287001 0.342191 256 0.190038 0.222112 0.177740 0.211421253 0.183342 0.211726 0.169827 0.196127246 0.185364 0.229173 0.172509 0.212415De nuevo, vamos a realizar un peque~no an�alisis del comportamiento del proceso gen�eti-co de multisimpli�caci�on. En este caso, podemos observar que los resultados son a�unmejores que los obtenidos en los experimentos realizados en el cap��tulo anterior. En lascuatro funciones, el proceso trabaja de la mejor forma posible ya que, en todos los casos,las de�niciones de BRDs obtenidas a posteriori mejoran en su nivel de generalizaci�on a laoriginal. Adem�as, en tres de ellas, F1, F2 y F3, los dos modelos difusos obtenidos a partirde la segunda y tercera de�nici�on de la BRD presentan mejores resultados que el obtenidoa partir de la primera en la aproximaci�on del conjunto de prueba.Puesto que hemos empleado la misma semilla aleatoria considerada en los experimen-tos realizados en el cap��tulo 4, podemos comparar aquellos resultados con los presentadosen esta secci�on. De este modo, cabe destacar el hecho de que los modelos difusos obteni-dos para las funciones simples F1 y F2, presentan un comportamiento mucho peor que los



158Dos Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos para el Aprendizaje de Bases de Reglas DifusasAproximativas de tipo Mamdanimodelos cualitativos generados a partir del SBRDE para el aprendizaje de BCs descrip-tivas presentado en el cap��tulo anterior. Por el contrario, el rendimiento de los modelosdifusos obtenidos para las funciones complejas F3 y F4 es muy superior al de los modeloscualitativos generados en dicho cap��tulo. Analizaremos m�as detenidamente estos hechosen la secci�on 5.3 de este mismo cap��tulo.5.2 Un Sistema Basado en Reglas Difusas EvolutivoSeg�un el Enfoque de Sem�antica Libre RestringidaEn la segunda secci�on de este cap��tulo presentamos el segundo SBRDE dise~nado parael aprendizaje de BRDs aproximativas de tipo Mamdani, que en este caso sigue el enfoquede sem�antica libre restringida. La estructura es muy similar a la empleada en la secci�onanterior, es decir, introduciremos en primer lugar las tres etapas que componen el sistema,presentaremos despu�es la composici�on concreta de la primera fase y �nalizaremos mos-trando los resultados obtenidos en la aplicaci�on de �este al modelado difuso de las cuatrofunciones consideradas.5.2.1 Estructura del Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivoen Varias EtapasLa estructura en tres etapas de este segundo SBRDE para el dise~no de SBRDs aproxi-mativos de tipo Mamdani es la que se muestra a continuaci�on. Como puede observarse,la �unica diferencia entre ambos la constituye la composici�on de la primera etapa y, m�asconcretamente, la del m�etodo de generaci�on de reglas difusas aproximativas.1. Un proceso evolutivo de generaci�on de reglas difusas aproximativas de tipo Mamdani,formado por un m�etodo de generaci�on de reglas difusas aproximativas, compuestopor un AE resultante de hibridizar un AG con una EE � (1 + 1) y guiado por unafunci�on de adaptaci�on basada en el criterio de baja interacci�on entre nichos y en unaserie de criterios frecuentistas; y el m�etodo iterativo de cubrimiento presentado enel cap��tulo 3.2. El proceso gen�etico de multisimpli�caci�on presentado en el cap��tulo 3 y empleadoen el SBRDE en varias etapas presentado en la secci�on anterior.3. El proceso gen�etico de ajuste empleado tambi�en como tercera etapa del SBRDE consem�antica libre no restringida introducido en la secci�on anterior.



Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Seg�un el Enfoque de Sem�antica Libre Restringida 1595.2.2 El Proceso Evolutivo de Generaci�on de Reglas Difusas Apro-ximativas de tipo Mamdani con Sem�antica Libre Restringi-daEn esta primera fase del segundo proceso evolutivo de aprendizaje presentado en estecap��tulo, el m�etodo de generaci�on de reglas difusas aproximativas est�a basado en el enfo-que de sem�antica libre restringida. Como hemos comentado, dicho m�etodo se implementapor medio de un AG con codi�caci�on real, en el que cada cromosoma representa una regladifusa individual, con la caracter��stica especial de incorporar una EE como un operadorgen�etico m�as, para ajustar localmente las mejores reglas difusas aproximativas obteni-das en cada generaci�on. Dedicaremos las secciones siguientes a presentar los distintoscomponentes del AE considerado.5.2.2.1 El esquema de representaci�onSiguiendo la �losof��a del modelo evolutivo presentado en esta memoria, el esquema derepresentaci�on empleado en este AE trata de incorporar cuanta informaci�on sea posible,con el prop�osito de obtener mejores soluciones. Debido a esta raz�on, cada cromosomacontendr�a dos tipos de informaci�on distintos: uno referente a los conjuntos difusos de lasparticiones difusas iniciales que toman como valor cada una de las variables que compo-nen la regla difusa codi�cada en el mismo (recordemos que el enfoque de generaci�on desem�antica libre restringida exige la existencia de unas particiones difusas preliminares)y otro relacionado con la forma concreta que toman dichos conjuntos difusos en la reglaactual. Podemos considerar as�� que cada cromosoma C est�a formado por dos partes, C1 yC2, relacionadas, respectivamente, con la estructura general de las reglas y las restriccio-nes asociadas a la sem�antica de las mismas (C1); y con la forma concreta de los conjuntosdifusos considerados en cada una de ellas (C2).Para representar el primer tipo de informaci�on se emplear�a un esquema de codi�caci�onk-ario puesto que, a �n de cuentas, lo que se codi�ca es el conjunto difuso concreto de lapartici�on difusa asociada que la variable en cuesti�on toma como valor en la regla. As��, alconjunto de valores posibles para la variable Xi, T (Xi) = fL1(Xi); : : : ; LNi(Xi)g, dondeNi representa el n�umero de conjuntos difusos existentes en la partici�on difusa asociadaa Xi, se le hace corresponder un conjunto ordenado T 0(Xi) = f1; : : : ; Nig con objeto dede�nir el esquema de representaci�on asociado a la primera parte del cromosoma.En cambio, puesto que el segundo tipo de informaci�on est�a relacionado con la formade los conjuntos difusos manejados en la regla, para la segunda parte del cromosomaconsideraremos una codi�caci�on real. En concreto, haremos uso de la codi�caci�on delos conjuntos difusos triangulares en forma de tupla con tres valores reales, ya empleadaen distintos procesos evolutivos desarrollados en esta memoria, con lo que la forma quepresenta un conjunto difuso obtenido a partir del conjunto difuso primario Li(Xj) en unaregla concreta se codi�ca mediante la tupla (aLi(Xj); bLi(Xj); cLi(Xj)).



160Dos Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos para el Aprendizaje de Bases de Reglas DifusasAproximativas de tipo MamdaniPor ejemplo, una regla difusa aproximativa que toma como base la siguienteSi X1 es Li1(X1) y : : : y Xn es Lin(Xn) entonces Y es Lin+1(Y )se codi�ca en un cromosoma C con la forma:C1 = (i1; : : : ; in; in+1)C2 = (aLi1(X1); bLi1(X1); cLi1(X1); : : : ; aLin(Xn); bLin(Xn); cLin(Xn);aLin+1 (Y ); bLin+1 (Y ); cLin+1 (Y ))C = C1 C2Teniendo en cuenta el esquema de representaci�on introducido y el hecho de que elSBRDE presentado en esta secci�on est�a basado en el enfoque de generaci�on de sem�anticalibre restringida, cada uno de los genes que componen la segunda parte del cromosoma,C2, tendr�a asociado un intervalo de variaci�on, que depender�a de los conjuntos difusosprimarios que tomen como valor las variables de la regla en la primera parte del mismo,C1.La tripleta de valores (a; b; c) que de�ne la forma de cualquiera de los conjuntos difusosexistentes en las particiones difusas iniciales, se emplear�a para especi�car los intervalosde variaci�on en los que pueden ser ajustados cada uno de esos par�ametros a lo largo delproceso evolutivo del siguiente modo:[ai; ad] = [a� b�a2 ; a+ b�a2 ][bi; bd] = [b� b�a2 ; b+ c�b2 ][ci; cd] = [c� c�b2 ; c+ c�b2 ]La �gura 5.1 representa gr�a�camente estos intervalos.5.2.2.2 La generaci�on de la poblaci�on inicialPara llevar a cabo esta tarea nos plantearemos tambi�en las recomendaciones propuestaspor la metodolog��a evolutiva de aprendizaje y trataremos de aprovechar al m�aximo elconocimiento disponible sobre el problema para mejorar la b�usqueda que desarrolla elproceso evolutivo. En este caso, aparte de las particiones difusas iniciales, podemos haceruso de la informaci�on num�erica contenida en el conjunto de entrenamiento para inicializarde forma adecuada los individuos que compondr�an la primera poblaci�on que manejar�a elAE.El mecanismo de generaci�on de esta primera poblaci�on inicializar�a un tercio de losindividuos a partir de los ejemplos contenidos en el conjunto de entrenamiento y otro terciode un modo totalmente aleatorio. El tercio restante ser�a generado de un modo intermedio,



Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Seg�un el Enfoque de Sem�antica Libre Restringida 161
a a

b

b c

b

c c
i

i d i

d

d
aFigura 5.1. Ejemplo de los intervalos de variaci�on considerados en el proceso de generaci�onde reglas difusas aproximativas con sem�antica restringidainicializando la primera parte del cromosoma a partir de los ejemplos disponibles y lasegunda de un modo aleatorio.Sea M el tama~no de la poblaci�on que maneja el AE y sea t = minfjEpj; M3 g. Estemecanismo procede seleccionando aleatoriamente t ejemplos del conjunto de entrenamientoy llevando a cabo los tres pasos siguientes:1. Haciendo uso de las particiones difusas iniciales, genera t individuos a partir de lost ejemplos seleccionados. Para ello, construye la primera parte del cromosoma, C1,asociando a cada variable el conjunto difuso primario con el que la componente delejemplo correspondiente presenta mayor valor de pertenencia, y codi�ca la formainicial de estos conjuntos difusos en la segunda parte del mismo, C2.2. Genera otros t individuos inicializando C1 de igual modo que en el paso anterior ycalculando aleatoriamente los valores de C2 dentro de los intervalos determinadospor los conjuntos difusos primarios correspondientes.3. Finalmente, genera los M � (2 � t) individuos restantes, calculando aleatoriamentelos valores de C1 y haciendo uso de �estos para generar de nuevo aleatoriamente losvalores de C2 en los intervalos espec���cos.5.2.2.3 La funci�on de adaptaci�onLa funci�on de adaptaci�on debe llevar a cabo la misma tarea que la empleada en el SBRDEen varias etapas presentado en la secci�on anterior, es decir, potenciar la generaci�on de re-glas con buen comportamiento y que cooperen de un modo adecuado con las ya obtenidas.Debido a esta raz�on, consideraremos la misma funci�on empleada en dicho proceso.



162Dos Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos para el Aprendizaje de Bases de Reglas DifusasAproximativas de tipo Mamdani5.2.2.4 Los operadores gen�eticosDebido a la naturaleza especial de los cromosomas con los que se trabaja en este procesode generaci�on, el dise~no de operadores gen�eticos capaces de manejar de un modo adecuadola representaci�on considerada se convierte en una tarea de gran importancia. Puesto queexiste un nivel de relaci�on muy alto entre las dos partes del cromosoma, ser�a necesarioemplear operadores que trabajen cooperativamente en C1 y en C2, para hacer el mejor usoposible del esquema de representaci�on escogido.Puede observarse claramente que esta relaci�on puede dar lugar a distintos problemassi no se maneja correctamente. Por ejemplo, las modi�caciones efectuadas en la primeraparte del cromosoma han de ser reejadas autom�aticamente en la segunda, ya que no tienesentido modi�car el conjunto difuso primario y continuar trabajando con la funci�on depertenencia asociada al anterior. Por otro lado, es necesario llevar a cabo la recombinaci�onde un modo correcto para obtener descendientes que representen reglas coherentes.Teniendo en cuenta estos aspectos, emplearemos los siguientes operadores:Mutaci�on: Haremos uso de dos operadores de mutaci�on distintos y cada uno de ellosactuar�a sobre una parte distinta del cromosoma. A continuaci�on describimos brevementeestos operadores:� Puesto que C2 emplea una codi�caci�on real para codi�car la forma de los conjuntosdifusos existentes en la regla y �esta var��a dentro de unos intervalos especi�cados porlos conjuntos difusos primarios, parece coherente emplear el operador de mutaci�onconsiderado en el proceso gen�etico de ajuste, el cual lleva a cabo la misma tarea. Deeste modo, para mutar la segunda parte del cromosoma, haremos uso del operador demutaci�on no uniforme de Michalewicz, presentado en la secci�on 2.1.1.3 del cap��tulo2.� El operador de mutaci�on seleccionado para C1 est�a basado en el empleado por Thriften el SBRDE presentado en [Thr91] e introducido en la secci�on 2.4.2.1 del cap��tulo2. Cuando se vaya a mutar un gen de la primera parte del cromosoma, se llevar�a acabo una modi�caci�on local que cambiar�a aleatoriamente el valor del conjunto difusoprimario existente en el mismo por el inmediatamente anterior o posterior en lapartici�on. Cuando el conjunto difuso primario a alterar sea el primero o el �ultimode la partici�on, se efectuar�a directamente el �unico cambio posible.Como hemos indicado, una mutaci�on en C1 provoca un cambio en C2. Cuando unavariable difusa cambia su valor de un conjunto difuso primario a otro, la funci�on depertenencia asociada al mismo es autom�aticamente actualizada en la segunda partedel cromosoma para pasar a codi�car los valores iniciales de�nidos en la partici�onprimaria.



Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Seg�un el Enfoque de Sem�antica Libre Restringida 163Cruce: En lo que respecta al proceso de recombinaci�on, emplearemos tambi�en dos ope-radores distintos, pero su aplicaci�on depender�a en este caso de la relaci�on existente entrelos dos padres que vayan a ser cruzados:� Si la regla codi�cada en ambos individuos es la misma, es decir, toma como baselos mismos conjuntos difusos primarios en todas las variables, entonces el AE halocalizado una zona del espacio de b�usqueda que puede ser prometedora y que, portanto, tiene que ser explotada adecuadamente. Esta tarea se efect�ua por medio deloperador de cruce max-min-aritm�etico que se aplica en C2, manteniendo los valoresde C1 en los dos descendientes obtenidos. La descripci�on de este operador fuepresentada en la secci�on 2.1.1.3 del cap��tulo 2.� En cambio, en el caso en el que los dos padres codi�quen una regla distinta, no tienening�un sentido el aplicar el operador anterior, ya que provocar��a la obtenci�on dedescendientes incoherentes. Este hecho se debe a que la combinaci�on de dos funcionesde pertenencia asociadas a dos conjuntos difusos primarios distintos redunda en laobtenci�on de un conjunto difuso que no est�a de�nido en los intervalos especi�cadospor la partici�on difusa inicial. En este segundo caso est�a muy recomendado el usode la informaci�on codi�cada en los padres para explorar el espacio de b�usquedatratando de descubrir nuevas zonas prometedoras.De este modo, aplicaremos un operador de cruce simple sobre ambas partes delcromosoma del siguiente modo: generaremos un punto de cruce aleatorio pc en C1y cruzaremos ambos padres a partir de las posiciones pc (perteneciente a C1) yn + 1 + (3 � pc) (contenida en C2). El operador de cruce simple se aplica de estemodo en ambas partes del cromosoma, C1 y C2, dando lugar a la obtenci�on de dosdescendientes coherentes.Mostraremos un ejemplo para clari�car la aplicaci�on del operador de cruce simple.Sean Ct = (c1; : : : ; cpc; cpc+1; : : : ; cn+1; ac1; bc1; cc1; : : : ; acpc; bcpc; ccpc;acpc+1; bcpc+1; ccpc+1 ; : : : ; acn+1; bcn+1 ; ccn+1)C 0t = (c01; : : : ; c0pc; c0pc+1; : : : ; c0n+1; a0c1; b0c1; c0c1 ; : : : ; a0cpc; b0cpc; c0cpc;a0cpc+1 ; b0cpc+1; c0cpc+1 ; : : : ; a0cn+1 ; b0cn+1 ; c0cn+1)los individuos que van a ser cruzados a partir del punto pc. Los dos descendientesobtenidos a partir del operador de cruce simple son los siguientes:Ct+1 = (c1; : : : ; cpc; c0pc+1; : : : ; c0n+1; ac1; bc1 ; cc1; : : : ; acpc; bcpc; ccpc;a0cpc+1; b0cpc+1 ; c0cpc+1 ; : : : ; a0cn+1 ; b0cn+1; c0cn+1)C 0t+1 = (c01; : : : ; c0pc; cpc+1; : : : ; cn+1; a0c1; b0c1 ; c0c1; : : : ; a0cpc; b0cpc; c0cpc;acpc; bcpc; ccpc; : : : ; acn+1 ; bcn+1 ; ccn+1)



164Dos Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos para el Aprendizaje de Bases de Reglas DifusasAproximativas de tipo MamdaniDe esta forma, el proceso global de recombinaci�on permite al AE alcanzar un equilibrioadecuado entre la exploraci�on y la explotaci�on en la b�usqueda que lleva a cabo sobre el es-pacio de soluciones. El comportamiento esperado consiste en una fase inicial, en la que seefect�uan un n�umero elevado de cruces simples y uno muy bajo de cruces max-min-aritm�eti-cos (igual a cero en la gran mayor��a de los casos). En esta primera fase, el AE desarrollauna fuerte exploraci�on, localizando las zonas prometedoras y distribuyendo individuos enellas a lo largo de algunas generaciones. A partir de este momento comienza una nuevafase caracterizada por el incremento de la explotaci�on de estas zonas y por el decrementode la exploraci�on del espacio. Con ello, el n�umero de cruces de tipo max-min-aritm�eticocrece enormemente y la aplicaci�on del cruce simple disminuye proporcionalmente. En lasecci�on siguiente, mostraremos un ejemplo de este comportamiento en la pr�actica.Estrategia de Evoluci�on: El �ultimo operador gen�etico considerado es una EE-(1+ 1).Esta t�ecnica evolutiva de optimizaci�on ha sido escogida e integrada en el proceso gen�etico,para llevar a cabo un ajuste local de los mejores individuos de la poblaci�on (es decir, delas mejores reglas) obtenidos en cada generaci�on. Cada vez que se efect�ua una iteraci�ondel AG, la EE se aplica sobre un porcentaje � 2 [0; 1] de losM individuos contenidos en lapoblaci�on actual. Concretamente, se consideran los � �M mejores individuos de la misma,sin tener en cuenta los repetidos. De este modo, este �ultimo operador permite desarrollarde nuevo una explotaci�on fuerte sobre las zonas prometedoras del espacio halladas en cadageneraci�on, ajustando la segunda parte, C2, de los cromosomas localizados en ellas.Las bases de la EE empleada fueron presentadas en la secci�on 2.1.2.1 del cap��tulo 2.En este caso, los cambios que es necesario llevar a cabo sobre el esquema general parapoder emplear este AE son m�as sencillos que los efectuados en el algoritmo presentadoen la secci�on 5.1.2 de este mismo cap��tulo. Puesto que el SBRDE actual se basa enuna sem�antica libre restringida, los par�ametros reales que constituyen el individuo tienenasociados intervalos de variaci�on concretos cuya intersecci�on es vac��a. Este hecho da lugara que no sea necesario efectuar una mutaci�on incremental de dichos par�ametros, sino quebaste con trabajar de la forma habitual.As��, el �unico cambio a realizar ser�a el de�nir distintos tama~nos de paso asociados acada variable. De nuevo, es necesario considerar esta caracter��stica ya que, con el esquemade representaci�on en forma de tuplas con tres valores reales empleado en la segunda partedel cromosoma, cada tres valores consecutivos estar�an de�nidos en universos de discursodistintos, por lo que el empleo de un �unico tama~no de paso � es insu�ciente para llevar acabo un proceso de mutaci�on con �exito.En este caso, la de�nici�on es m�as sencilla, ya que no es necesario alterar, en cada pasode la EE, el valor de la componente sk, encargada de adecuar el tama~no de paso global �al empleado por cada variable concreta. Esto se debe a que, al considerar una sem�anticalibre restringida, los intervalos de variaci�on son �jos a lo largo de toda la ejecuci�on.Con ello, cada componente ck de C2 que pueda variar en el intervalo [cik; cdk] tendr�a aso-



Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Seg�un el Enfoque de Sem�antica Libre Restringida 165ciado su tama~no de paso individual �k con sk = cdk�cik4 . As��, cuando � tome valor 1 enla primera iteraci�on de la EE, nos aseguramos la obtenci�on de un gran n�umero de valo-res normales zk contenidos en el intervalo [� cdk�cik4 ; cdk�cik4 ]. Todos estos valores, junto conlos que caigan en los intervalos [� cdk�cik2 ;� cdk�cik4 ] y [ cdk�cik4 ; cdk�cik2 ] dan como resultado unamutaci�on con �exito (es decir, provocan que el valor ck + zk correspondiente pertenezca alintervalo de variaci�on asociado a ck, [cik; cdk]). En el caso en que este valor no pertenezca alintervalo en el que ha de estar de�nido, se asociar�a al valor mutado c0k el valor del extremodel intervalo, cik o cdk, m�as cercano a ck + zk.Como puede observarse, la EE dise~nada mantiene el enfoque de sem�antica libre res-tringida seguido por el proceso de generaci�on de reglas.A modo de resumen de los conceptos introducidos en esta secci�on, presentamos acontinuaci�on un algoritmo que recoge el modo de funcionamiento global del proceso deaplicaci�on de los distintos operadores gen�eticos. La �gura 5.2 muestra gr�a�camente el�ambito de aplicaci�on de dichos operadores.
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Mutacion de ThriftFigura 5.2. Esquema de representaci�on y �ambito de aplicaci�on de los operadores empleados1. Calcular la cantidad nc de parejas de individuos pertenecientes a P (t) que van a sercruzados a partir del valor de la probabilidad de cruce Pc.2. Mientras (nc > 0)(a) Seleccionar aleatoriamente la pareja de padres que van a ser recombinados.(b) Si (C1(padre) = C1(madre))entonces mantener los valores de C1 y efectuar un cruce max-min-aritm�eticoen C2 para obtener dos descendientes;en otro caso, efectuar un cruce simple en C1 y C2.(c) nc  nc � 1.



166Dos Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos para el Aprendizaje de Bases de Reglas DifusasAproximativas de tipo Mamdani3. Calcular el n�umero nm de genes que van a ser mutados a partir del valor de laprobabilidad de mutaci�on Pm.4. Mientras (nm > 0)(a) Seleccionar aleatoriamente el padre y el gen concreto que van a ser mutados.(b) Si (el gen pertenece a C1)entonces llevar a cabo la mutaci�on de Thrift en dicho gen de C1 y actualizarlos valores de la parte de cromosoma correspondiente en C2, para reejar laforma del nuevo conjunto difuso que toma como valor la variable mutada en lapartici�on inicial;en otro caso efectuar una mutaci�on no uniforme sobre el gen de C2.(c) nm  nm � 1.5. Calcular el n�umero nee = � � M de individuos sobre los que se aplicar�a la EEy ordenar en orden decreciente la poblaci�on actual, considerando �unicamente loscromosomas no repetidos.6. Mientras (nee > 0)(a) Seleccionar el siguiente padre que va a ser ajustado localmente.(b) Ejecutar la EE-(1 + 1) sobre la parte C2 de �este.(c) nee  nee � 1.Para �nalizar, indicaremos que el mecanismo de selecci�on considerado es el muestreouniversal estoc�astico de Baker, introducido en el cap��tulo 2, junto con el modelo de selec-ci�on elitista.5.2.3 Aplicaci�on del Sistema Basado en Reglas Difusas Evoluti-vo Propuesto en el Modelado Difuso de Algunas FuncionesTridimensionalesPara la experimentaci�on realizada en la secci�on actual, hemos trabajado con los mismosvalores de par�ametros mostrados en la secci�on 5.1.4 de este mismo cap��tulo. El �unicocambio se produce en la primera fase del aprendizaje en la que, en esta ocasi�on, trabajamoscon un AE h��brido entre un AG y una EE, cuyos par�ametros toman los valores siguientes:� Tama~no de la poblaci�on: N = 61.� Valores de las probabilidades de cruce y mutaci�on: Pc = 0:6 y Pm = 0:1 (porindividuo).



Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Seg�un el Enfoque de Sem�antica Libre Restringida 167� N�umero de generaciones: 100.� Valores asociados al operador de cruce max-min-aritm�etico y a la mutaci�on no uni-forme (v�ease la secci�on 2.1.1.3 del cap��tulo 2): a = 0:35 y b = 5.� Porcentaje de individuos sobre los que se aplica la EE-(1 + 1) en cada generaci�on:� = 0:2� N�umero de iteraciones sin obtener mejora antes de �nalizar la ejecuci�on de la EE-(1 + 1): 25.� Valor del par�ametro c de la regla de �exito 15 de Rechenberg empleada en la EE (v�easela secci�on 2.1.2.1 del cap��tulo 2): 0:9.Los resultados obtenidos en la aplicaci�on del segundo SBRDE presentado en el cap��tuloactual en el modelado difuso de las cuatro funciones son los recogidos en la tabla 5.2.Tabla 5.2. Resultados obtenidos por el SBRDE propuesto en el modelado difuso de lasfunciones F1, F2, F3 y F4Generaci�on Multisimpli�caci�on AjusteFunci�on #R ECentr ECprue #R ECentr ECprue ECentr ECprueF1 86 4.100004 2.273936 56 2.585311 1.798171 1.517401 1.10031457 2.545355 1.710012 1.244670 0.84619959 2.710044 1.838420 1.261368 0.953937F2 92 0.275656 0.161006 55 0.160458 0.111845 0.092998 0.06648858 0.165595 0.103664 0.094580 0.03374158 0.167173 0.112521 0.096423 0.065204F3 84 62129.07 48970.94 39 32928.77 22817.41 17561.98 15272.3240 32879.96 22778.24 20047.66 12137.1140 33962.44 22893.66 18728.33 10875.79F4 251 0.289239 0.346819 170 0.222864 0.256048 0.202673 0.214119166 0.223572 0.266738 0.203139 0.229625167 0.222669 0.268000 0.203584 0.236712En lo que respecta al comportamiento del proceso gen�etico de multisimpli�caci�on enesta ocasi�on, es de nuevo muy adecuado. En las funciones F1, F2 y F3 se obtienen mejoresmodelos difusos a partir de las de�niciones posteriores. En concreto, en la primera de lasfunciones, los dos modelos obtenidos a partir de la segunda y la tercera de�nici�on gene-radas para la BRD aproximan mejor el conjunto de entrenamiento y generalizan mejor elconjunto de prueba que el modelo obtenido a partir de la primera. En la segunda funci�onse presenta una situaci�on muy similar, pero s�olo con respecto al nivel de generalizaci�on,



168Dos Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos para el Aprendizaje de Bases de Reglas DifusasAproximativas de tipo Mamdaniya que los dos modelos posteriores generalizan mejor que el primero. La segunda de�ni-ci�on consigue reducir a la mitad el error de la primera sobre el conjunto de prueba. Elmodelado difuso de la funci�on F3 presenta un comportamiento id�entico, ya que las dosde�niciones posteriores generalizan mejor que la original, aunque en esta ocasi�on el me-jor modelo global se obtiene a partir de la tercera. Finalmente, en la cuarta funci�on, elproceso gen�etico de multisimpli�caci�on no consigue mejorar el error asociado a la primerade�nici�on obtenida sobre ninguno de los dos conjuntos.Por otro lado, los experimentos realizados han servido para cerciorarnos de que elcomportamiento de los operadores de cruce empleados en el m�etodo de generaci�on es elque introduc��amos en la secci�on 5.2.2.4. Recordemos que dicho comportamiento consist��aen una fase inicial, en la que se efectuaban un n�umero muy elevado de cruces simples y unomuy bajo de cruces max-min-aritm�eticos, que gradualmente iba cambiando hasta llegar auna segunda fase, en la que la proporci�on era totalmente la inversa. La �gura 5.3 muestrauna representaci�on gr�a�ca del comportamiento de estos operadores, que corrobora lasideas preconcebidas. Para dibujar dicha �gura, hemos hecho uso de los datos recogidos enla primera generaci�on de uno de los experimentos realizados con la funci�on F2, aunque elcomportamiento mostrado se alcanza en casi todos ellos.
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Figura 5.3. N�umero de cruces por generaci�on en una ejecuci�on de un experimento realizadoFinalmente, podemos observar que, al igual que ocurr��a en los experimentos presen-tados en la secci�on 5.1.4, los modelos difusos obtenidos para las funciones simples F1 yF2 se comportan mucho peor que los modelos cualitativos generados a partir del SBRDEpara el aprendizaje de BCs descriptivas presentado en el cap��tulo anterior, mientras queel rendimiento de los modelos difusos obtenidos para las funciones complejas F3 y F4 esmuy superior al de los modelos cualitativos generados en dicho cap��tulo. Trataremos conm�as profundidad este tema en la secci�on siguiente.



Estudio Comparativo del Comportamiento de los dos Sistemas Basados en Reglas Difusas EvolutivosPropuestos y An�alisis de los Resultados Obtenidos 1695.3 Estudio Comparativo del Comportamiento de losdos Sistemas Basados en Reglas Difusas EvolutivosPropuestos y An�alisis de los Resultados ObtenidosEn esta secci�on, vamos a comparar los resultados obtenidos empleando los dos SBR-DEs para la generaci�on autom�atica de BRDs aproximativas de tipo Mamdani presentadosen este cap��tulo con los obtenidos a partir de otros dos m�etodos en el modelado difusode las cuatro funciones consideradas. Los dos nuevos SBRDEs considerados posibilitan lageneraci�on de una BRD aproximativa de tipo Mamdani en dos fases, en las que, respecti-vamente, se hace uso de un algoritmo inductivo para generar una de�nici�on preliminar de�esta y se ajusta la sem�antica de las reglas existentes en la misma de un modo individual,mediante el proceso gen�etico de ajuste empleado como tercera etapa en nuestros SBRDEs.La diferencia entre ambos radica en el algoritmo inductivo de generaci�on de reglas em-pleado en la primera etapa, que en el primer caso es el de Wang y Mendel (WM) [WM92],presentado en el Ap�endice B de esta memoria, por lo que la primera de�nici�on de la BCobtenida es descriptiva y no aproximativa (se convertir�a en aproximativa tras el procesode ajuste); y en el segundo caso es el Algoritmo de Conteo Ponderado (ACP) [BD95],presentado en el Ap�endice C, el cual s�� genera directamente una BRD aproximativa detipo Mamdani.En resumen, los cuatro SBRDEs considerados para llevar a cabo el estudio comparativoser�an los siguientes:A1. Un SBRDE en dos etapas compuesto por el algoritmo de WM como primera fase yel proceso gen�etico de ajuste como segunda.A2. Un SBRDE en dos etapas compuesto por el ACP y el proceso gen�etico de ajustecomentado.A3. El SBRDE en tres etapas basado en sem�antica libre no restringida, propuesto en lasecci�on 5.1 de este cap��tulo.A4. El SBRDE en tres etapas basado en sem�antica libre restringida, propuesto en lasecci�on 5.2 de este cap��tulo.Las ejecuciones del proceso gen�etico de ajuste que constituye la segunda fase de losSBRDEs en dos etapas A1 y A2 han sido realizadas considerando los mismos valores depar�ametros empleados en la tercera fase de los SBRDEs A3 y A4. En lo que respecta alos dos procesos de generaci�on inductivos, en ambos se ha hecho uso de la misma de�nici�oninicial de las particiones difusas presentada en el Ap�endice A. En el primero de ellos, el deWM, se han considerado estas particiones como una de�nici�on inicial de la BD, mientrasque en el segundo, se han empleado los soportes de los distintos conjuntos difusos incluidos



170Dos Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos para el Aprendizaje de Bases de Reglas DifusasAproximativas de tipo MamdaniTabla 5.3. Resultados obtenidos en el modelado difuso de la funci�on F1Generaci�on Multisimpli�caci�on AjusteSBRDE #R ECentr ECprue #R ECentr ECprue ECentr ECprueA1 49 2.048137 2.255928 0.453033 0.454395A2 49 3.156302 2.403974 1.133428 0.802255A3 128 4.104345 3.552771 79 2.564189 2.097277 1.429367 0.911785A4 86 4.100004 2.273936 57 2.545355 1.710012 1.244670 0.846199Tabla 5.4. Resultados obtenidos en el modelado difuso de la funci�on F2Generaci�on Multisimpli�caci�on AjusteSBRDE #R ECentr ECprue #R ECentr ECprue ECentr ECprueA1 49 0.194386 0.044466 0.056292 0.021056A2 49 0.288179 0.138665 0.174549 0.079568A3 132 0.191232 0.105817 86 0.094095 0.092310 0.056008 0.055712A4 92 0.275656 0.161006 58 0.165595 0.103664 0.094580 0.033741en ellas para de�nir los intervalos de actuaci�on necesarios para ejecutar el ACP (v�ease elAp�endice C). El valor del par�ametro � considerado para este �ultimo proceso ha sido 0:5en todos los casos.Las tablas 5.3 a 5.6 recogen los resultados obtenidos a partir de los cuatro SBRDEs en elmodelado difuso. En este caso, dichos resultados requieren un an�alisis m�as en profundidad,debido a que las caracter��sticas presentadas por los distintos SBRDEs comparados hacenque cada uno de ellos sea m�as adecuado para un tipo de problema.Podemos observar, en primer lugar, como los cuatro procesos evolutivos de aprendizajede BRDs aproximativas de tipo Mamdani obtienen peores resultados que los que permit��andise~nar SBRDs descriptivos del mismo tipo, presentados en el cap��tulo anterior, en elmodelado de las funciones F1 y F2. Este comportamiento se debe a la sencillez de dichasfunciones, aspecto que hace que sea m�as adecuado afrontar su modelado mediante unSBRD descriptivo. Como ya coment�abamos en el cap��tulo 1, estos �ultimos sistemas seadecuan mejor al modelado de funciones muy suaves debido a que, al considerar unasparticiones difusas globales que de�nen la sem�antica de todos los t�erminos empleados enlas reglas ling�u��sticas de la BC, el nivel de interacci�on entre los conjuntos difusos existentesen dichas particiones se mantiene constante para todos ellos. Este hecho bene�cia elmodelado de super�cies suaves con pocos cambios. De hecho, puede observarse que elSBRDE aproximativo que mejor comportamiento presenta en las dos primeras funcioneses el notado como A1, el cual estaba compuesto por un proceso de generaci�on de reglasdescriptivas de tipo Mamdani.En cambio, el nivel de interacci�on existente entre los conjuntos difusos incluidos enreglas vecinas que forman las BRDs aproximativas es variable y depende de cada parejade reglas concreta. Aunque esta caracter��stica es deseable para funciones muy complejas,



Estudio Comparativo del Comportamiento de los dos Sistemas Basados en Reglas Difusas EvolutivosPropuestos y An�alisis de los Resultados Obtenidos 171Tabla 5.5. Resultados obtenidos en el modelado difuso de la funci�on F3Generaci�on Multisimpli�caci�on AjusteSBRDE #R ECentr ECprue #R ECentr ECprue ECentr ECprueA1 49 172530.0 206244.0 56709.97 47528.77A2 49 86748.00 81319.68 56626.56 52188.98A3 116 85249.51 69674.67 65 47023.69 34197.37 31470.95 25310.40A4 84 62129.07 48970.94 40 33962.44 22893.66 18728.33 10875.79Tabla 5.6. Resultados obtenidos en el modelado difuso de la funci�on F4Generaci�on Multisimpli�caci�on AjusteSBRDE #R ECentr ECprue #R ECentr ECprue ECentr ECprueA1 49 1.778353 2.049079 1.018829 1.203226A2 49 0.494001 0.536226 0.456672 0.481369A3 368 0.287001 0.342191 253 0.183342 0.211726 0.169827 0.196127A4 251 0.289239 0.346819 170 0.222864 0.256048 0.202673 0.214119en las que peque~nos cambios en las entradas tienen asociados grandes cambios en lasalida, resulta perjudicial para el modelado de funciones sencillas, en las que un nivelde interacci�on �jo y constante para todas las reglas da lugar a la obtenci�on de mejoresresultados. Este efecto ser�a tanto m�as perjudicial cuantas m�as reglas contenga la BRDya que, en ese caso, los niveles de interacci�on ser�an m�as variados y numerosos, comopuede observarse en los resultados obtenidos por los modelados difusos en las funcionescomentadas.Centr�andonos ya en las funciones m�as complejas, como la F3, la cual es fuertementemultimodal en una zona del espacio y presenta una complejidad muy baja en otra zonamuy amplia del mismo, y la F4 que, como se puede observar en su representaci�on gr�a�ca,es una funci�on fuertemente multimodal con cambios muy bruscos en todo su espacio dede�nici�on, los resultados obtenidos por los SBRDEs propuestos en este cap��tulo mejoranampliamente los asociados a los otros dos SBRDEs basados en generaciones inductivas.Dentro del buen rendimiento de ambos, constatamos el hecho esperado de que cada unode estos sistemas presenta un comportamiento mejor, dependiendo de la complejidad dela funci�on modelada. Mientras que el SBRDE A3 que, recordemos, estaba basado enel enfoque de sem�antica libre no restringida, consigue un modelado m�as exacto parala funci�on altamente compleja F4, el segundo SBRDE propuesto, A4, basado en unasem�antica libre restringida, es el m�as adecuado para funciones con un nivel de complejidadintermedio como la F3.En lo que respecta al n�umero de reglas contenidas en las BRDs, los experimentosrealizados permiten constatar tambi�en el hecho de que los SBRDs descriptivos presentansiempre un n�umero de reglas superior al de los SBRDs aproximativos trabajando conlos mismos problemas. Este hecho puede constatarse si se compara el n�umero de reglasexistentes en las BRDs mostradas en las tablas 5.3 a 5.6 presentadas en esta secci�on con



172Dos Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos para el Aprendizaje de Bases de Reglas DifusasAproximativas de tipo Mamdanilas contenidas en las BCs recogidas en las tablas 4.5 a 4.8 presentadas en la secci�on 4.5.2del cap��tulo anterior.Finalmente, las �guras 5.4 a 5.7 muestran las representaciones gr�a�cas de los mejo-res modelos obtenidos para cada funci�on, empleando los cuatro procesos evolutivos deaprendizaje considerados.
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Cap��tulo 6Un Sistema Basado en Reglas DifusasEvolutivo para el Aprendizaje de Basesde Conocimiento de tipo TSKEl SBRD de tipo TSK fue propuesto para ser dise~nado a partir de ejemplos [TS85], loque justi�ca el uso tan extendido que ha llegado a alcanzar. Han sido muchas las t�ecnicasque se han empleado para generar la BC TSK desde que Takagi y Sugeno propusieronsu enfoque basado en el m�etodo de m��nimos cuadrados en [TS85]. Entre otras, podemosencontrar Redes Neuronales [TH91, TSKK92], t�ecnicas de descenso de gradiente [NHW91]y m�etodos h��bridos (reglas de aprendizaje compuestas por los m�etodos de m��nimos cua-drados y de descenso de gradiente [Jan93a]). El uso de los AEs, tanto espec���cos, AGs[LT93b, LT93a, LT96, YG95] y EEs [LS95], como h��bridos [LS95, Wie94], se ha extendidobastante en los �ultimos a~nos.Dedicaremos este cap��tulo a introducir un SBRDE para la generaci�on de BCs de tipoTSK. Para construir dicho proceso evolutivo de aprendizaje, haremos uso de las recomen-daciones presentadas en el cap��tulo 3 para aquellos casos en los que la BC a generar es deeste tipo. Recordemos que, en este caso, no es posible estudiar el cubrimiento que la regladifusa manejada produce sobre el conjunto de ejemplos, debido a que �esta no presenta unconsecuente difuso. Este hecho impide el empleo de criterios frecuentistas en la etapa degeneraci�on de reglas. As��, la funci�on de adaptaci�on considerada en la primera etapa delaprendizaje se puede basar en una medida local de error que permita afrontar parte delproblema de cooperaci�on entre reglas en dicha fase del aprendizaje.Por otro lado, el SBRDE propuesto estar�a constituido �unicamente por dos fases, debidoa que la composici�on del proceso evolutivo de generaci�on de reglas difusas de tipo TSKhace que la BC generada no necesite ser simpli�cada. En este caso, el proceso evolutivo dere�namiento ser�a el que afronte la tarea de mejorar el nivel de cooperaci�on existente entrelas reglas generadas en la primera fase. Dicha mejora se realizar�a mediante la adaptaci�onde las funciones de pertenencia contenidas en los antecedentes, as�� como de los par�ametros



176Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de Conocimiento de tipoTSKque componen los consecuentes, pero sin tener que eliminar reglas que cooperen mal conel resto.El cap��tulo est�a formado por cuatro secciones. La primera de ellas introducir�a bre-vemente la estructura en dos etapas del SBRDE global, mientras que las dos siguientesestar�an dedicadas a cada una de ellas en particular, al proceso evolutivo de generaci�on dereglas difusas TSK y al proceso evolutivo de re�namiento. Finalmente, la �ultima secci�onse centrar�a en el estudio del comportamiento del SBRDE propuesto en el modelado de lascuatro funciones consideradas en los cap��tulos anteriores.6.1 Estructura del Sistema Basado en Reglas DifusasEvolutivo en Varias EtapasComo ya hemos comentado, el SBRDE para el aprendizaje de BCs de tipo TSK pre-sentado en el cap��tulo actual est�a formado por los dos procesos siguientes:1. Un proceso evolutivo de generaci�on de reglas de tipo TSK que permite obtener unade�nici�on preliminar de una BC formada por reglas de este tipo a partir de la infor-maci�on num�erica disponible. Este primer proceso est�a basado en un m�etodo iterativode generaci�on de antecedentes, que sustituye al m�etodo iterativo de cubrimiento con-siderado en los SBRDEs que manejaban BCs de tipo Mamdani, presentados en loscap��tulos anteriores; y un m�etodo evolutivo de aprendizaje de consecuentes TSK.El primero de ellos genera todas las combinaciones de antecedentes posibles, deacuerdo a la partici�on difusa considerada para los espacios de entrada, y estudia laexistencia de ejemplos en los subespacios difusos multidimensionales as�� obtenidos.Cada vez que se con�rma la existencia de datos en un subespacio concreto, el m�etodode generaci�on de antecedentes aplica el m�etodo de aprendizaje de consecuentes paradeterminar la relaci�on lineal parcial de entrada-salida que la regla TSK en cuesti�onde�ne en el mismo. Para ello, hace uso del conjunto de ejemplos existentes en dichosubespacio. Este �ultimo m�etodo se basa en una EE� (�; �) que hace uso del esque-ma de representaci�on de consecuentes de tipo TSK propuesto en la secci�on 3.2.1.4del cap��tulo 3, la codi�caci�on angular, y que est�a guiada por una funci�on de adap-taci�on compuesta por la medida local de error propuesta en la secci�on 3.1.2.3 de esemismo cap��tulo. La poblaci�on inicial del AE se inicializa utilizando el conocimientocontenido en el conjunto de entrenamiento, siguiendo las pautas especi�cadas por lametodolog��a evolutiva de aprendizaje.2. Un proceso evolutivo de re�namiento, encargado de ajustar tanto las de�nicionespreliminares de las funciones de pertenencia de los antecedentes, como las de los



El Proceso Evolutivo de Generaci�on de Reglas de Tipo TSK 177par�ametros que componen los consecuentes de las reglas contenidas en la BC gene-rada en el proceso anterior. Este proceso se implementa por medio de un AE basadoen un AG con codi�caci�on real que incluye una EE � (1 + 1) como un operadorgen�etico m�as, tal y como se hac��a en el proceso de generaci�on de reglas aproximativasde tipo Mamdani con sem�antica libre restringida presentado en la secci�on 5.2.2 delcap��tulo 5. El algoritmo trabaja sobre cromosomas que codi�can la BC al completoy ajustan la de�nici�on preliminar obtenida con objeto de conseguir la mejor coope-raci�on posible entre las reglas difusas que la componen. La funci�on de adaptaci�onconsiderada est�a compuesta por una medida global de error, m�as adecuada para elobjetivo a alcanzar. De nuevo, se hace uso del conocimiento disponible para generarla poblaci�on inicial. En este caso, se tiene en cuenta la de�nici�on preliminar de laBC TSK para esta inicializaci�on.Como veremos en las dos secciones siguientes, dedicadas a introducir ambos procesos,el SBRDE propuesto presenta algunos aspectos importantes a destacar:� Por un lado, como ya hemos indicado, el m�etodo iterativo de generaci�on de antece-dentes trabaja directamente con los subespacios difusos de entrada, lo que da lugara que no sea necesario penalizar las reglas difusas ya generadas, como se suele hacerhabitualmente en los procesos evolutivos de aprendizaje basados en el enfoque AIR.Este hecho se debe a que, siguiendo esta forma de trabajo, el subespacio difuso deentrada en cuesti�on no volver�a a ser considerado en el proceso de generaci�on, por loque la penalizaci�on de la zona del espacio de b�usqueda asociada a dicho subespacioes total.� Debido a este modo de trabajo, no es necesario llevar a cabo un proceso de simpli-�caci�on o selecci�on de las reglas que componen la primera de�nici�on de la BC TSKobtenida, ya que no existen reglas con un nivel de cooperaci�on tan inadecuado conlas restantes, como para dar lugar a que sean eliminadas. La medida local de errorprovoca que las reglas localizadas en subespacios difusos de entrada vecinos puedancooperar de forma adecuada, por lo que el empleo del proceso evolutivo de re�na-miento es su�ciente para obtener una BC �nal con un buen nivel de cooperaci�onentre las reglas que la componen.6.2 El Proceso Evolutivo de Generaci�on de Reglas deTipo TSKLa primera fase del proceso presentado est�a formada por dos componentes, el m�etodoevolutivo de aprendizaje de consecuentes TSK y el m�etodo iterativo de generaci�on de



178Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de Conocimiento de tipoTSKantecedentes. Dedicaremos las dos secciones siguientes a introducir la composici�on decada uno de ellos.6.2.1 El M�etodo Evolutivo de Aprendizaje de Consecuentes TSKComo hemos comentado, el m�etodo evolutivo de aprendizaje de consecuentes TSK est�a ba-sado en una EE � (�; �). Para los aspectos b�asicos relacionados con este tipo concretode AE v�ease la secci�on 2.1.2.2 del cap��tulo 2. En las secciones siguientes introduciremoscada uno de los componentes que de�nen nuestro algoritmo.6.2.1.1 El esquema de representaci�onCada individuo codi�car�a una de�nici�on posible de consecuente para el antecedente encuesti�on. Con ello, la dimensi�on del vector de variables objeto est�a determinada por eln�umero de variables de entrada del sistema. En el caso en que dicho sistema trabaje conve variables de entrada, los consecuentes de las reglas contenidas en su BC vienen especi-�cados por ve+ 1 par�ametros, como se observa en la de�nici�on general que mostramos acontinuaci�on: Y = p1 �X1 + : : :+ pve �Xve + p0 ! ~p = (p0; : : : ; pve)El esquema de representaci�on se basa en codi�car los componentes de este vectorde par�ametros, ~p, en el vector objeto del individuo, ~x, haciendo uso de la codi�caci�onangular propuesta en la secci�on 3.2.1.4 del cap��tulo 3. La dimensi�on del vector objeto ~xconsiderado ser�a, por tanto, n = ve+ 1.6.2.1.2 La generaci�on de la poblaci�on inicialLa inicializaci�on de la primera poblaci�on que maneja la EE se efect�ua haciendo uso delconocimiento disponible en el conjunto de entrenamiento del que se dispone, Ep. Paraello, obtendremos el conjunto de ejemplos positivos para el antecedente de la regla, E, apartir de la informaci�on num�erica disponible en dicho conjunto, y calcularemos una seriede ��ndices y un subconjunto de los ejemplos positivos a un grado alto, E�. Emplearemosestos elementos para generar los valores de las componentes de las variables objeto enlos individuos existentes en la primera poblaci�on de un modo adecuado. A continuaci�on,presentamos las expresiones de los ��ndices y del subconjunto comentados:ymed = Pel2E eyljEj ; ymin = minel2E feylg ; ymax = maxel2E feylghmax = maxel2E fhlg ; E� = fel 2 E=hl � � � hmaxg



El Proceso Evolutivo de Generaci�on de Reglas de Tipo TSK 179donde los el = (exl1; : : : ; exln; eyl), l = 1; : : : ; jEj, son los ejemplos contenidos en E; y hl =T (A1(exl1); : : : ; An(exln)) es el grado de emparejamiento existente entre las componentesde entrada, exl, de cada uno de esos ejemplos y los antecedentes de la regla difusa TSKpara la que se est�a aprendiendo el consecuente (T es una t-norma).Como puede observarse, los tres primeros representan, respectivamente, los valoresmedio, m��nimo y m�aximo de la variable de salida en los ejemplos positivos de la reglaactual. El conjunto E�, en cambio, contiene los ejemplos m�as signi�cativos de ese con-junto, es decir, aquellos que se emparejan con el antecedente de la regla en un grado losu�cientemente alto. Este grado se de�ne como un porcentaje � 2 [0:5; 1], especi�cadopor el dise~nador del SBRD, del m�aximo grado de emparejamiento hmax existente en elconjunto de ejemplos positivos para la regla.As��, la generaci�on de los componentes del vector objeto ~x se lleva a cabo mediante lostres pasos siguientes, que permiten obtener una primera poblaci�on formada por individuosque puedan constituir buenas soluciones al problema planteado:1. Se genera el vector objeto del primer individuo ~x1 inicializando los n�1 par�ametrosasociados a las variables pi (i = 1; : : : ; ve) al valor 0, y el t�ermino independiente p0con el valor de la codi�caci�on angular de ymed, C(ymed), .2. Se generan los vectores objeto de los  individuos siguientes, ~x2; : : : ; ~x+1, con elvalor  2 f0; : : : ; � � 1g especi�cado por el dise~nador del SBRD, inicializando losn � 1 par�ametros pi, i = 1; : : : ; ve, al valor 0, y el t�ermino independiente p0 con elvalor de la codi�caci�on angular C(u) de un uniforme u generado aleatoriamente en[ymin; ymax].3. Se generan los vectores objeto de los �� ( + 1) individuos restantes, ~x+2; : : : ; ~x�,inicializando los par�ametros pi, i = 1; : : : ; ve, con el valor de la codi�caci�on angularC(u) de un uniforme u generado aleatoriamente en (��2 ; �2 ), y el t�ermino indepen-diente con el valor de la codi�caci�on angular del resultado de una operaci�on efectuadasobre un elemento seleccionado aleatoriamente de E�, de modo que se asegure queel consecuente generado corta a la nube de puntos de�nida por E�.Como comentamos en el cap��tulo 3, la codi�caci�on angular est�a basada en una trans-formaci�on no lineal. Este hecho ha de ser tenido en cuenta a la hora de generar lapoblaci�on inicial del AE, para lo que se debe emplear una distribuci�on de proba-bilidad no uniforme. Puesto que con valores angulares peque~nos se cubren zonasgrandes del espacio de b�usqueda, parece interesante generar valores peque~nos paralos par�ametros pi en este tercer paso. Para ello, haremos uso de una funci�on modi-�cadora que asigna una probabilidad mayor de aparici�on a los �angulos peque~nos deacuerdo a un par�ametro q, proporcionado tambi�en por el dise~nador del sistema. Lafunci�on considerada es la que mostramos a continuaci�on:



180Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de Conocimiento de tipoTSKf : [0; 1]� f�1; 1g ! (��2 ; �2 )f(x; z) = z � �2 � xqDe este modo, la generaci�on de los individuos en este tercer paso se efect�ua delsiguiente modo:Para j = 1; : : : ; �� ( + 1)a) Para i = 1; : : : ; vea.1) Se genera aleatoriamente x en [0; 1].a.2) Se genera aleatoriamente z en f�1; 1g.a.3) Se inicializa pi a f(x; z).b) Se genera el valor de p0:b.1) Se selecciona aleatoriamente ej de E�.b.2) Se inicializa p0 a eyj �Pvek=1 C�1(pk) � exjk, donde C�1(�) = tan(�) es lainversa de C.La �losof��a de generaci�on de individuos considerada provoca que los consecuentes ini-cializados corten a la nube de puntos de�nida por los elementos del conjunto de ejemplosm�as signi�cativos, E�, en todos los casos. Este hecho asegura un buen comportamientode las reglas codi�cadas desde el primer momento, facilitando as�� la obtenci�on de buenassoluciones por parte del proceso evolutivo.Finalmente, todos los componentes de los vectores que especi�can los valores de lasdesviaciones t��picas, ~�, y los �angulos de rotaci�on, ~� (cuando se consideran estos �ultimosen el proceso evolutivo), se inicializan respectivamente a 0:001 y a arctan (1).6.2.1.3 La funci�on de adaptaci�onEl proceso evolutivo que lleva a cabo la EE est�a guiado por una funci�on de adaptaci�oncompuesta �unicamente por una medida local de error. Como coment�abamos en el cap��tulo3 de esta memoria, el empleo de una medida de este tipo en la generaci�on de reglas detipo TSK en la primera fase del aprendizaje permite alcanzar los dos objetivos planteados:establecer un buen proceso competitivo entre las reglas codi�cadas en los individuos de lapoblaci�on que permita obtener reglas con la mayor calidad posible y afrontar el problemade cooperaci�on entre las reglas ya generadas para que la BC presente un buen rendimientoa nivel global.La expresi�on de la funci�on de adaptaci�on considerada es la siguiente:F (~xi) = Xel2E hl � (eyl � S(exl))2



El Proceso Evolutivo de Generaci�on de Reglas de Tipo TSK 181donde E es el subconjunto de ejemplos existentes en el conjunto de entrenamiento Epque est�an contenidos en el subespacio difuso de entrada de�nido por los antecedentes dela regla, hl = T (A1(exl1); : : : ; An(exln)) es el grado de emparejamiento existente entre lascomponentes de entrada, exl, de cada uno de esos ejemplos y los antecedentes de dicharegla. Por �ultimo, S(exl) es la salida que devuelve la regla difusa TSK codi�cada en ~xi alrecibir exl como entrada.6.2.1.4 Los operadores evolutivosEl proceso de adaptaci�on se lleva a cabo empleando los operadores habituales asociadosa la EE � (�; �). Estos operadores de recombinaci�on de padres y de mutaci�on de losdistintos componentes de los tres vectores, ~x, ~� y ~�, que forman los individuos de lapoblaci�on pueden ser consultados en la secci�on 2.1.2.2 del cap��tulo 2.6.2.2 El M�etodo Iterativo de Generaci�on de AntecedentesEste m�etodo se lleva a cabo por medio de los siguientes pasos:1. Se obtiene una de�nici�on preliminar de las particiones difusas de los espacios aso-ciados a las variables de entrada, bien a partir de conocimiento experto, o bienmediante un proceso de normalizaci�on del tipo de los introducidos en el cap��tulo1, es decir, dividiendo cada universo de discurso en un n�umero igual o distinto departes, seleccionando un tipo de funci�on de pertenencia y asignando un conjuntodifuso concreto a cada subespacio.2. Para cada subespacio difuso multidimensional obtenido combinando los subespaciosindividuales de las variables de entrada mediante el operador de conjunci�on y (esdecir, para cada combinaci�on de antecedentes posible):(a) Se construye el subconjunto E compuesto por los ejemplos de entrenamientoek 2 Ep localizados en el subespacio en cuesti�on, es decir, los ejemplos positivospara el antecedente de la regla.(b) Si jEj 6= 0, esto es, si existen ejemplos en el subespacio de entrada, se aplica elm�etodo de aprendizaje de consecuentes TSK sobre el conjunto de datos E, paradeterminar la relaci�on parcial de entrada-salida existente en dicho subespacio.De este modo, el m�etodo no genera reglas para aquellas combinaciones deantecedentes que no tengan ejemplos positivos en el conjunto de entrenamientoEp.(c) Se a~nade la regla generada a la de�nici�on preliminar de la BC.



182Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de Conocimiento de tipoTSK6.3 El Proceso Evolutivo de Re�namiento de Bases deConocimiento de Tipo TSKEl proceso evolutivo de re�namiento es un proceso de ajuste que toma una BC de tipoTSK como entrada y ajusta las de�niciones preliminares de las funciones de pertenenciay de los par�ametros empleados en los antecedentes y consecuentes de las reglas que lacomponen. Este ajuste se efect�ua de acuerdo al comportamiento global de la BC que seest�a adaptando en el problema a resolver, representado en forma de conjunto de entrena-miento. El proceso est�a compuesto por un AG que incluye una EE � (1 + 1) como unoperador gen�etico m�as para mejorar el proceso de b�usqueda, siguiendo las recomendacio-nes de la metodolog��a evolutiva de aprendizaje. El AE en cuesti�on est�a guiado por unafunci�on de adaptaci�on basada en una medida global de error.En lo que respecta a las funciones de pertenencia que componen los antecedentes de lasreglas, seguiremos la �losof��a de adaptaci�on basada en intervalos de variaci�on variables,introducida en la secci�on 3.4.1 del cap��tulo 3. Hemos escogido esta opci�on en lugar dela basada en intervalos �jos debido a que, aunque los conjuntos difusos obtenidos tras elproceso evolutivo presentan un grado de interpretabilidad menor, permite un mayor gradode libertad en la adaptaci�on lo que repercute en un mejor rendimiento del SBRD dise~nado�nalmente. De este modo, parece la opci�on m�as adecuada para un SBRD de tipo TSK,que tiene asociado de por s�� un grado de interpretabilidad menor, debido a la estructurade regla difusa que emplea.A continuaci�on describiremosm�as detenidamente los distintos componentes del procesoevolutivo de re�namiento.6.3.1 El esquema de representaci�onCada cromosoma C que codi�ca una de�nici�on distinta de la BC TSK est�a formado pordos partes distintas, C1 y C2, que representan, respectivamente, las de�niciones de lasfunciones de pertenencia empleadas en los antecedentes y las de los par�ametros asociadosa los consecuentes de las distintas reglas difusas de la base.De nuevo, trabajaremos con conjuntos difusos triangulares en las particiones difusasconsideradas y haremos uso de la representaci�on en forma de tupla con tres valores reales(a; b; c) para caracterizar cada uno de ellos. As��, representaremos cada partici�on difusamediante un vector compuesto por Ni tuplas (3 �Ni valores reales) (al; bl; cl), l = 1; : : : ; Ni,donde Ni es el n�umero de t�erminos ling�u��sticos existentes en la misma que son empleadosen las reglas contenidas en la BC, tal y como hac��amos en el proceso gen�etico de ajuste deBCs descriptivas de tipo Mamdani presentado en la secci�on 4.4 del cap��tulo 4. La de�nici�oncompleta de todas las particiones difusas en un problema que tenga asociadas ve variablesde entrada se codi�ca en la primera parte C1 de cada cromosoma de la poblaci�on, Cj,



El Proceso Evolutivo de Re�namiento de Bases de Conocimiento de Tipo TSK 183concatenando las representaciones de las de�niciones parciales de las particiones difusasasociadas a cada una de ellas, como se muestra a continuaci�on:C1i = (ai1; bi1; ci1; : : : ; aiNi; biNi; ciNi) ;C1 = C11 C12 ::: C1veAl considerar, como ya hemos indicado, el enfoque basado en intervalos de variaci�onvariables, cada conjunto difuso triangular existente en la BD, Dij = (aij; bij; cij), i =1; : : : ; ve, j = 1; : : : ; Ni, tendr�a asociado un intervalo de variaci�on [Dminij ;Dmaxij ] en elque los tres par�ametros que lo de�nen podr�an variar libremente, siempre que la formaresultante sea coherente. Los extremos de estos intervalos se calculan antes de la ejecuci�ondel proceso evolutivo de re�namiento, haciendo uso de las particiones difusas preliminaresconsideradas en la fase anterior, procediendo del siguiente modo:[Dminij ;Dmaxij ] = [aij � bij � aij2 ; cij + cij � bij2 ]Con ello, el intervalo de rendimiento de cada gen de C1 depender�a de la funci�on depertenencia a la que est�e asociado. Cada uno de estos intervalos ser�a el intervalo devariaci�on del gen correspondiente, ct 2 [cit; cdt ]. Si (t mod 3) = 1 entonces ct es el extremoizquierdo del soporte del conjunto difuso de�nido por los par�ametros (ct, ct+1, ct+2) y losintervalos de rendimiento asociados a cada uno de ellos son:ct 2 [cit; cdt ] = [Dmin; ct+1]ct+1 2 [cit+1; cdt+1] = [ct; ct+2]ct+2 2 [cit+2; cdt+2] = [ct+1;Dmax]donde Dmin y Dmax son los extremos del intervalo de variaci�on asociado al conjunto difusode�nido por la tupla (ct, ct+1, ct+2). Tal y como se coment�o en la secci�on 3.4.1 del cap��tulo3, estos valores son los �unicos, de entre los que de�nen los intervalos de variaci�on de losgenes, que permanecen constantes a lo largo de la ejecuci�on del AG.En lo que respecta a la segunda parte del cromosoma, C2, es la encargada de codi-�car los par�ametros de los consecuentes de cada regla difusa contenida en la de�nici�onpreliminar de la BC TSK. Est�a formada por T � (ve+ 1) genes, donde T es el n�umero dereglas existentes en la BC y ve+ 1 es el n�umero de par�ametros necesarios para de�nir elconsecuente de cada regla difusa de tipo TSK:C2i = (pi0; pi1; : : : ; pi ve); i = 1; : : : ; T ;C2 = C21 C22 ::: C2T :Puesto que estos par�ametros se codi�can haciendo uso de la codi�caci�on angular, elintervalo de variaci�on asociado a todos ellos es el mismo, (��2 ; �2 ).



184Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de Conocimiento de tipoTSK6.3.2 La generaci�on de la poblaci�on inicialEn esta segunda fase del aprendizaje, se emplea tambi�en el conocimiento disponible parala inicializaci�on de la primera poblaci�on que manejar�a el AG. En este caso, de lo que sehace uso es de la de�nici�on preliminar de la BC TSK de la que se dispone. Sea M eltama~no de la poblaci�on inicial, la generaci�on de la misma se lleva a cabo mediante los trespasos siguientes:1. La de�nici�on preliminar de la BC recibida como entrada por el proceso se codi�cadirectamente en el primer cromosoma de la poblaci�on, C1.2. Los siguientes M2 �1 cromosomas se inicializan generando aleatoriamente los valoresde los genes de la primera parte, C1, dentro de los intervalos correspondientes ycodi�cando la de�nici�on preliminar de los par�ametros del consecuente en C2.3. Los restantes M2 se construyen inicializando C1 de la misma forma seguida en elpaso anterior y generando los valores de los genes de C2 a~nadiendo un valor alea-torio distribuido seg�un una normal N(0; d) a los valores de los genes de C2 en loscromosomas anteriores, es decir, a los de la de�nici�on preliminar de la BC.6.3.3 La funci�on de adaptaci�onComo ya hemos comentado, la funci�on de adaptaci�on est�a basada en una medida de errorglobal, el ECM, aplicado sobre los ejemplos contenidos en el conjunto de entrenamiento,Ep. De este modo, el valor de adaptaci�on asociado a un individuo Cj se obtiene calculandoel error entre las salidas que devuelve el SBRD TSK que emplea la de�nici�on de la BCcodi�cada en dicho cromosoma y los valores te�oricos existentes en Ep. La expresi�on de lafunci�on de adaptaci�on es, por tanto, la que se muestra a continuaci�on:F (Cj) = 12jEpj Xel2Ep(eyl � S(exl))2con las equivalencias habituales ya presentadas en esta memoria (v�ease, por ejemplo, lasecci�on 3.3.1 del cap��tulo 3).6.3.4 Los operadores gen�eticosEl AG hace uso de tres operadores gen�eticos distintos con los que altera la composici�on delos cromosomas seleccionados para formar la nueva poblaci�on en cada generaci�on. Al igualque en el proceso evolutivo de generaci�on de reglas difusas aproximativas con sem�anticalibre restringida presentado en la secci�on 5.2.2 del cap��tulo 5, adem�as de los dos operadores



Aplicaci�on del Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Propuesto en el Modelado Difuso deAlgunas Funciones Tridimensionales 185habituales de cruce y mutaci�on, se har�a uso de una EE�(1+1) para optimizar los mejoresindividuos generados en cada iteraci�on. Los operadores de cruce y mutaci�on consideradosen este caso son el cruce max-min-aritm�etico y la mutaci�on no uniforme, ya presentadosen cap��tulos anteriores de esta memoria.Respecto a la EE, es necesario combinar algunos de los aspectos se~nalados en el cap��tu-lo 5 para poder ponerla en pr�actica. Procederemos del mismo modo que en el procesoevolutivo de generaci�on presentado en dicho cap��tulo, aplicando esta t�ecnica local de op-timizaci�on sobre un porcentaje � 2 [0; 1] de los mejores individuos obtenidos en cadageneraci�on del AG, con objeto de explotar mejor las zonas del espacio en las que se locali-cen las mejores soluciones obtenidas hasta el momento. De nuevo, es necesario considerarun tama~no de paso distinto asociado a cada una de las variables y, en este caso, esa ne-cesidad es a�un m�as acusada ya que los cromosomas sobre los que se aplica la estrategiacodi�can dos tipos distintos de informaci�on. Procederemos del mismo modo que en casosanteriores, haciendo uso de un factor si asociado a cada variable y adaptando �unicamenteel factor global �.Por otro lado, puesto que la adaptaci�on de los conjuntos difusos codi�cados en laprimera parte del cromosoma C1 est�a basada en el empleo de intervalos de variaci�onvariables, es necesario tambi�en efectuar una adaptaci�on incremental de los par�ametrosindividuales con objeto de que el proceso evolutivo que lleva a cabo la EE � (1 + 1) node lugar a la aparici�on de conjuntos difusos sin sentido. La adaptaci�on de las funcionesde pertenencia codi�cadas en C1 se llevar�a a cabo, por tanto, del mismo modo en el quese efectuaba en el proceso evolutivo de generaci�on de reglas difusas aproximativas consem�antica libre no restringida, presentado en la secci�on 5.1 del cap��tulo 5.Al trabajar con la segunda parte del cromosoma C2, en cambio, este problema noaparece. En este caso, los valores de los distintos componentes no est�an relacionadosentre s�� y la mutaci�on que lleva a cabo la EE puede efectuarse de acuerdo a la formahabitual.Finalmente, como mecanismo de selecci�on, haremos uso del muestreo universal es-toc�astico de Baker, as�� como de un modelo elitista.6.4 Aplicaci�on del Sistema Basado en Reglas DifusasEvolutivo Propuesto en el Modelado Difuso de Al-gunas Funciones TridimensionalesEn esta secci�on, aplicaremos en primer lugar el SBRDE para el aprendizaje de BCsde tipo TSK al modelado de las cuatro funciones consideradas a lo largo de esta memoria,



186Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de Conocimiento de tipoTSKpara pasar posteriormente a comparar su comportamiento con el de otro SBRDE concaracter��sticas similares, el propuesto por Lee y Takagi en [LT93a, LT93b].6.4.1 Experimentos RealizadosHemos efectuado distintos experimentos haciendo uso de dos de las cuatro combinacio-nes m�as habituales para determinar las dimensiones de los vectores ~� y ~� considera-dos en la EE � (�; �) empleada en la primera etapa del SBRDE propuesto, el procesoevolutivo de generaci�on de reglas de tipo TSK (v�ease la secci�on 2.1.2.2 del cap��tulo 2),(n�; n�) = f(n; 0); (n; n�(n�1)2 )g. Asimismo, hemos hecho uso de tres valores distintos parael par�ametro �, el cual determina el tanto por ciento de individuos sobre los que se aplicala EE� (1+1) en el proceso evolutivo de re�namiento. Los valores considerados han sido� = f0; 0:1; 0:2g. Para cada combinaci�on de valores de estos par�ametros hemos efectuadotres ejecuciones distintas del proceso evolutivo de aprendizaje de BCs TSK propuesto,con distintos valores iniciales para la semilla del generador de n�umeros aleatorios, paraas�� obtener m�as informaci�on sobre el rendimiento del SBRDE.Los valores asociados a los restantes par�ametros se recogen a continuaci�on, clasi�cadosseg�un la etapa del aprendizaje en la que se emplean:1. Proceso evolutivo de generaci�on:� N�umero de iteraciones de la EE � (�; �): 500.� N�umero de padres e hijos a generar en cada iteraci�on: � = 15, � = 100.� N�umero de individuos de la poblaci�on inicial que son generados en el segundopaso del procedimiento de inicializaci�on:  = 0:2 � � = 3.� Valor del par�ametro que determina el umbral de pertenencia a partir del cual unejemplo se considera signi�cativo en el procedimiento de inicializaci�on: � = 0:7.� Valor del par�ametro empleado en la funci�on modi�cadora encargada de la ge-neraci�on aleatoria de valores angulares peque~nos en el procedimiento de inicia-lizaci�on: q = 5.� Mecanismo de combinaci�on de genes considerado en cada componente del in-dividuo ~r = (r~x; r~�; r~�) = (3; 2; 0).� N�umero de padres considerados en el proceso de recombinaci�on en cada com-ponente: ~� = (�~x; �~�; �~�) = (�; �; 1).2. Proceso evolutivo de re�namiento:� Tama~no de la poblaci�on: N = 61.� Valores de las probabilidades de cruce y mutaci�on: Pc = 0:6 y Pm = 0:1 (porindividuo).



Aplicaci�on del Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Propuesto en el Modelado Difuso deAlgunas Funciones Tridimensionales 187Tabla 6.1. Resultados obtenidos por el SBRDE propuesto en el modelado difuso de lafunci�on F1PARAMETROS GENERACION REFINAMIENTO MEDIAn� n� � Ej. ECgentr ECgprue ECrentr ECrprue ECmedentr ECmedprue3 0 0 1 0.006592 0.0065683 0 0 2 0.050862 0.051457 0.008108 0.009008 0.006980 0.0075043 0 0 3 0.006240 0.0069383 0 0.1 1 0.007828 0.0077373 0 0.1 2 0.050862 0.051457 0.006627 0.007717 0.006921 0.0074983 0 0.1 3 0.006310 0.0070423 0 0.2 1 0.007268 0.0080183 0 0.2 2 0.050862 0.051457 0.006566 0.007711 0.007150 0.0078053 0 0.2 3 0.007618 0.0076873 3 0 1 0.010610 0.0111683 3 0 2 0.073856 0.056382 0.012539 0.013282 0.011431 0.0116463 3 0 3 0.011145 0.0104903 3 0.1 1 0.010338 0.0103493 3 0.1 2 0.073856 0.056382 0.011458 0.013186 0.011173 0.0119283 3 0.1 3 0.011725 0.0122513 3 0.2 1 0.012412 0.0151503 3 0.2 2 0.073856 0.056382 0.010139 0.010494 0.010868 0.0122763 3 0.2 3 0.010055 0.011185� N�umero de generaciones del AG: 1000.� Valores asociados al operador de cruce max-min-aritm�etico y a la mutaci�on nouniforme: a = 0:35 y b = 5.� N�umero de iteraciones sin obtener mejora antes de �nalizar la ejecuci�on de laEE � (1 + 1): 25.� Valor del par�ametro c de la regla de �exito 15 de Rechenberg empleada en la EE:0:9.� Valor de la desviaci�on t��pica empleada para generar los componentes de C2 enel �ultimo paso del proceso de inicializaci�on: d = 0:001.Los resultados obtenidos en los distintos experimentos realizados est�an recogidos enlas tablas 6.1 a 6.4, en las que ECxentr y ECxprue se re�eren a los valores obtenidos porel SBRD TSK dise~nado en la medida de ECM, sobre los conjuntos de entrenamiento yprueba, respectivamente (x puede ser igual a g y r representando los procesos evolutivosde generaci�on y re�namiento). Todas las BCs aprendidas est�an compuestas por 49 reglas



188Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de Conocimiento de tipoTSKTabla 6.2. Resultados obtenidos por el SBRDE propuesto en el modelado difuso de lafunci�on F2PARAMETROS GENERACION REFINAMIENTO MEDIAn� n� � Ej. ECgentr ECgprue ECrentr ECrprue ECmedentr ECmedprue3 0 0 1 0.016275 0.0041753 0 0 2 0.029530 0.004223 0.015290 0.001763 0.015954 0.0030023 0 0 3 0.016298 0.0030693 0 0.1 1 0.009134 0.0117103 0 0.1 2 0.029530 0.004223 0.007656 0.024311 0.007453 0.0185003 0 0.1 3 0.005569 0.0194803 0 0.2 1 0.007190 0.0276463 0 0.2 2 0.029530 0.004223 0.004297 0.023401 0.005142 0.0253483 0 0.2 3 0.003940 0.0249993 3 0 1 0.014823 0.0060483 3 0 2 0.044170 0.058803 0.014322 0.004197 0.012686 0.0043083 3 0 3 0.008913 0.0026803 3 0.1 1 0.015229 0.0090543 3 0.1 2 0.044170 0.058803 0.009706 0.003222 0.011458 0.0058233 3 0.1 3 0.009441 0.0051933 3 0.2 1 0.013696 0.0062283 3 0.2 2 0.044170 0.058803 0.008015 0.008940 0.009331 0.0061553 3 0.2 3 0.006284 0.003299(la de�nici�on inicial considerada para la BD es la recogida en el Ap�endice A, basada enparticionar los universos de entrada en 7 partes iguales). Los valores �nales contenidos enlas dos �ultimas columnas de cada tabla y notados por ECmedentr y ECmedprue respectivamente,han sido obtenidos calculando la media de las tres ejecuciones realizadas.A la vista de los resultados obtenidos, podemos extraer distintas conclusiones conrespecto a los par�ametros empleados por el SBRDE propuesto:� En primer lugar, es posible observar que, en la mayor��a de los casos, los mejoresresultados se obtienen cuando no se considera el vector de �angulos de rotaci�on enla EE � (�; �) que implementa el m�etodo de aprendizaje de consecuentes TSK enel proceso evolutivo de generaci�on, es decir, cuando la combinaci�on empleada es(n�; n�) = (n; 0).� Por otro lado, no es sencillo decidir cu�al es el mejor valor para el par�ametro � en lasegunda etapa del aprendizaje, debido a que el comportamiento del proceso globaldepende de la aplicaci�on concreta cuando cambia el valor del mismo. A continuaci�onanalizamos la inuencia de dicho par�ametro en los cuatro problemas:



Aplicaci�on del Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Propuesto en el Modelado Difuso deAlgunas Funciones Tridimensionales 189Tabla 6.3. Resultados obtenidos por el SBRDE propuesto en el modelado difuso de lafunci�on F3PARAMETROS GENERACION REFINAMIENTO MEDIAn� n� � Ej. ECgentr ECgprue ECrentr ECrprue ECmedentr ECmedprue3 0 0 1 27875.61 28289.873 0 0 2 46104.04 34909.11 28239.66 24423.53 28666.98 26569.313 0 0 3 29885.68 26994.533 0 0.1 1 29403.92 30013.453 0 0.1 2 46104.04 34909.11 30676.89 25773.23 29590.67 25.208.493 0 0.1 3 28691.20 19838.803 0 0.2 1 27798.84 22102.103 0 0.2 2 46104.04 34909.11 30608.80 23747.40 28246.46 23299.513 0 0.2 3 26331.75 24049.043 3 0 1 42419.59 35670.113 3 0 2 82619.75 56026.21 46582.66 24168.58 41613.67 27155.023 3 0 3 35838.77 21626.373 3 0.1 1 43105.20 44799.023 3 0.1 2 82619.75 56026.21 43585.87 32632.88 40557.10 35086.333 3 0.1 3 34980.24 27827.103 3 0.2 1 35922.06 28787.993 3 0.2 2 82619.75 56026.21 39166.98 21030.00 37788.36 24416.093 3 0.2 3 38276.04 23430.27{ No existen diferencias signi�cativas entre los resultados obtenidos en el mode-lado de F1 empleando los tres valores considerados, � = f0; 0:1; 0:2g. El mejorresultado individual se ha obtenido con � = 0 mientras que, en media, presentamejor rendimiento el valor � = 0:1, pero de nuevo tenemos que destacar quelas diferencias no son demasiado signi�cativas.{ Las conclusiones son diferentes al analizar los resultados obtenidos en la segun-da de las aplicaciones, el modelado difuso de F2. En este caso, cuanto mayores el valor de �, es decir, cuantas m�as veces se aplica la EE � (1 + 1) paraoptimizar los mejores individuos de la poblaci�on gen�etica, mejor aproximan elconjunto de entrenamiento los SBRDs TSK generados, pero peor generalizanel de prueba. Con ello, la aplicaci�on de la EE� (1+1) produce un sobreapren-dizaje no deseado en el proceso evolutivo. Los mejores comportamientos desdeun punto de vista individual y en media los presentan los SBRDs dise~nadoscon � = 0.{ En cambio, analizando los resultados obtenidos en la tercera aplicaci�on encon-tramos exactamente el efecto contrario. En esta ocasi�on, el aumento progresivo



190Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de Conocimiento de tipoTSKTabla 6.4. Resultados obtenidos por el SBRDE propuesto en el modelado difuso de lafunci�on F4PARAMETROS GENERACION REFINAMIENTO MEDIAn� n� � Ej. ECgentr ECgprue ECrentr ECrprue ECmedentr ECmedprue3 0 0 1 0.409240 1.0337883 0 0 2 0.501415 1.139916 0.383350 0.958478 0.397303 1.0167073 0 0 3 0.399321 1.0578573 0 0.1 1 0.326539 1.1437493 0 0.1 2 0.501415 1.139916 0.373687 0.960348 0.349551 1.0905233 0 0.1 3 0.348427 1.1674743 0 0.2 1 0.370438 1.2182743 0 0.2 2 0.501415 1.139916 0.329548 0.842741 0.356530 1.0472963 0 0.2 3 0.369606 1.0808733 3 0 1 0.400272 0.9733583 3 0 2 0.501422 1.140024 0.382709 0.976513 0.403053 0.9726063 3 0 3 0.426180 0.9679493 3 0.1 1 0.379530 0.9495843 3 0.1 2 0.501422 1.140024 0.364021 1.051470 0.365522 1.0068853 3 0.1 3 0.353017 1.0196023 3 0.2 1 0.374604 1.0793023 3 0.2 2 0.501422 1.140024 0.354056 1.127499 0.369014 1.0943643 3 0.2 3 0.378383 1.076293del valor de � da lugar a que el proceso evolutivo de aprendizaje mejore el nivelde generalizaci�on de los SBRDs generados. El mejor resultado medio se obtienecon � = 0:2 y el mejor individual con � = 0:1.{ Finalmente, en lo que respecta al modelado de la cuarta funci�on, cabe destacar,en primer lugar, que es el �unico caso en el que se consiguen mejores resultadosen media al considerar el vector de �angulos de rotaci�on en la EE � (�; �)empleada en la primera etapa del aprendizaje. De este modo, el mejor valormedio se obtiene, en este caso, cuando el par�ametro � es igual a 0. En cambio,el mejor resultado individual se obtiene cuando no se considera la existenciadel vector de �angulos en la primera fase y se emplea el valor � = 0:2. Elcomportamiento general es similar al obtenido en el modelado de la funci�on F2,es decir, el aumento del valor de � provoca un sobreaprendizaje que da lugar aque los modelos obtenidos no generalicen correctamente. Este hecho ocurre entodos los casos, excepto cuando se considera la combinaci�on n� = 0 y � = 0:2,con la que se obtiene un mejor nivel de generalizaci�on en media que con n� = 0y � = 0:1.



Aplicaci�on del Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo Propuesto en el Modelado Difuso deAlgunas Funciones Tridimensionales 1916.4.2 Estudio Comparativo y An�alisis de los Resultados Obteni-dosEn esta secci�on vamos a comparar el rendimiento del SBRDE presentado con uno de losprocesos evolutivos de dise~no de SBRDs de tipo TSK m�as conocidos, el propuesto porLee y Takagi en [LT93b, LT93a], el cual es capaz de generar una BC TSK al completo,aprendiendo el n�umero y la estructura de los antecedentes y consecuentes de las reglasdifusas que la componen. Los aspectos b�asicos de dicho SBRDE fueron introducidos enla secci�on 2.4.3.1 del cap��tulo 2.Hemos realizado una serie de cambios sobre el proceso comentado para poder efectuarla comparaci�on de un modo adecuado. Con el prop�osito de mejorar el comportamientodel SBRDE de Lee y Takagi, al mismo tiempo que se mantiene su �losof��a original detrabajo, hemos modi�cado el esquema de codi�caci�on, pasando del esquema binario conocho bits para cada par�ametro, empleado por los autores, al esquema real, el cual parecem�as adecuado para trabajar con un problema en el que las variables est�an de�nidas sobreun universo de discurso continuo. Puesto que es clara la necesidad de usar operadoresgen�eticos que exploten adecuadamente la potencialidad de la codi�caci�on real, hemos hechouso de los mismos operadores considerados para el proceso evolutivo de re�namiento queconstituye la segunda etapa del SBRDE introducido en este cap��tulo, el cruce max-min-aritm�etico y la mutaci�on no uniforme.Por otro lado, la composici�on de la funci�on de adaptaci�on ha sido modi�cada de acuerdoal tipo de problema que se pretende resolver y se ha empleado tambi�en la consideradaen el proceso comentado. Esto se debe a que la propuesta original de Lee y Takagiempleaba una funci�on de comportamiento, puesto que el SBRDE se aplicaba al control delp�endulo invertido y trabajaba directamente sobre un modelo del sistema. Dejando aparteestos cambios, hemos hecho uso de las dem�as componentes propuestos originalmente,manteniendo el mismo esquema de representaci�on, el mismo proceso de generaci�on de lapoblaci�on inicial basado en el conocimiento disponible y los mismos par�ametros asociadosal AG.Notaremos por T1 al SBRDE de Lee y Takagi, modi�cado en el modo comentadoen el p�arrafo anterior, y por T2 al SBRDE en dos etapas propuesto en este cap��tulo.Los valores de los par�ametros considerados para la ejecuci�on del primer proceso son lossiguientes: Tama~no de la poblaci�on: N = 10, valores de las probabilidades de cruce ymutaci�on: Pc = 0:6 y Pm = 0:033 (por gen), n�umero de generaciones: 5000, valoresasociados al operador de cruce max-min-aritm�etico y a la mutaci�on no uniforme: a = 0:35y b = 5, n�umero m�aximo de etiquetas que puede emplear la partici�on difusa asociada acada variable ling�u��stica de entrada: 10.Los resultados obtenidos est�an recogidos en las tablas 6.5 y 6.6, en las que #R repre-senta el n�umero de reglas que componen la BC TSK en cuesti�on.Los resultados mostrados en dichas tablas demuestran el mejor comportamiento denuestro SBRDE en todos los casos, excepto en el modelado difuso de la funci�on F4, la



192Un Sistema Basado en Reglas Difusas Evolutivo para el Aprendizaje de Bases de Conocimiento de tipoTSKTabla 6.5. Resultados obtenidos en el modelado difuso de las funciones F1 y F2F1 F2SBRDE #RF1 ECF1entr ECF1prue #RF2 ECF2entr ECF2prueT1 56 0.579574 0.233781 56 0.067474 0.025405T2 49 0.006592 0.006568 49 0.015290 0.001763Tabla 6.6. Resultados obtenidos en el modelado difuso de las funciones F3 y F4F3 F4SBRDE #RF3 ECF3entr ECF3prue #RF4 ECF4entr ECF4prueT1 56 68971.09 56671.50 6 0.424333 0.494060T2 49 28691.20 19838.80 49 0.329548 0.842741m�as compleja de todas las consideradas, en el que el modelo obtenido a partir de nuestroproceso aproxima mejor el conjunto de entrenamiento, pero generaliza peor el de prueba.En los tres modelados restantes, el SBRDE presentado en este cap��tulo consigue mejoresresultados que el SBRDE de Lee y Takagi, tanto en la aproximaci�on del conjunto deentrenamiento como en el nivel de generalizaci�on del conjunto de prueba. Adem�as, losmodelos difusos generados a partir de nuestro proceso evolutivo de aprendizaje presentanuna BC compuesta por un n�umero menor de reglas en los tres problemas comentados.Finalmente, cabe destacar el hecho de que el SBRDE TSK propuesto obtiene los mejoresmodelados para las dos primeras funciones, F1 y F2, de entre todos los procesos evolutivosde aprendizaje considerados en esta memoria.Las �guras 6.1 a 6.4 representan gr�a�camente el comportamiento de los distintos mo-delos difusos obtenidos a partir de ambos SBRDEs.
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Cap��tulo 7AplicacionesEste cap��tulo est�a dedicado a estudiar el comportamiento de los distintos SBRDEsconstruidos a partir de la metodolog��a evolutiva presentada en la resoluci�on de una seriede problemas reales de modelado.Hasta el momento, las aplicaciones que se han considerado para evaluar el rendimientode estos procesos evolutivos de aprendizaje a lo largo de los cap��tulos 4, 5 y 6 han sidoproblemas de laboratorio seleccionados para poder demostrar el funcionamiento de cadatipo de SBRD dise~nado en un tipo de problema con un nivel de complejidad concreto.Puesto que el �n del paradigma evolutivo de aprendizaje propuesto es el de poder seraplicado en problemas reales de cualquier tipo en funci�on de las necesidades de modeladoque se presenten, las aplicaciones afrontadas en este �ultimo cap��tulo nos van a permitiraportar una visi�on m�as clara de las posibilidades de la metodolog��a evolutiva de aprendizajepresentada en esta memoria.Hemos escogido tres problemas con requerimientos de modelado bien distintos. Enprimer lugar, trabajaremos con dos problemas de predicci�on en los que el objetivo ser�a es-timar el costo de mantenimiento del cable de baja tensi�on instalado en los distintos pueblosde una provincia [San97a, San97b] y el costo de instalaci�on de un cableado de media ten-si�on �optimo en las ciudades de la misma [San97c], respectivamente. Estos costos ser�anfunci�on de distintas variables dependiendo del problema concreto. Por ejemplo, en el pri-mero de ellos, el costo de mantenimiento de la l��nea de baja tensi�on vendr�a determinadodirectamente por la longitud de cable de este tipo instalado en los n�ucleos rurales porla compa~n��a. La problem�atica estriba, en este caso, como veremos a lo largo de estecap��tulo, en que la medici�on directa de la cantidad de cable empleado es cara y dif��cil derealizar, debido a factores tales como la gran cantidad de n�ucleos rurales a los que sirvela compa~n��a o la orograf��a del terreno.Para resolver estos dos problemas, dispondremos de dos conjuntos de datos, el primerode ellos proporcionado por la Hidroel�ectrica del Cant�abrico y el segundo obtenido a partirde un simulador del problema, que contienen informaci�on sobre distintas caracter��sticasde 495 n�ucleos rurales situados en la provincia de Asturias (en este primer caso, los datos



196 Aplicacionesser�an reales) y de 1059 n�ucleos urbanos simulados. Los vectores de datos contenidos enlos �cheros tienen asociadas, respectivamente, dos y cuatro variables de entrada, adem�asde la variable de salida. En este caso, el requerimiento principal del modelado ser�a laprecisi�on del modelo obtenido.La tercera de las aplicaciones consideradas es un problema de clasi�caci�on con salidasreales, en el que se trata de valorar la calidad de un tipo de arroz en funci�on de unaserie de caracter��sticas del grano [INT+94, NIT97]. Se dispone de un conjunto formadopor 105 vectores de datos, asociados a otros tantos tipos de arroz distintos. Estos datosest�an compuestos por los valores de cinco variables de entrada y una de salida, que indicala calidad del tipo de arroz. En este segundo caso, el objetivo principal no es s�olo laobtenci�on de una buena aproximaci�on en la clasi�caci�on, sino tambi�en la interpretabilidaddel modelo obtenido. De este modo, aplicaremos �unicamente el SBRDE para la generaci�onde BCs descriptivas presentado en el cap��tulo 4 y compararemos su funcionamiento con elobtenido por alguno de los procesos evolutivos de dise~no de SBRDs descriptivos de tipoMamdani considerados en esta memoria, as�� como con el m�etodo propuesto en [NIT97].La estructura de este cap��tulo incluye dos secciones dedicadas, respectivamente, a lasdos primeras y a la �ultima de las aplicaciones comentadas. Cada secci�on estar�a dividida entres partes principales, una primera en la que se introduce el problema en cuesti�on, otraen la que se describe su resoluci�on por medio de los SBRDEs propuestos y se comparan losresultados obtenidos con los asociados a los restantes procesos evolutivos de aprendizajeconsiderados, y una �ultima en la que se muestran algunas conclusiones.7.1 Aplicaci�on a la Estimaci�on de Costos de Cable deBaja y Media Tensi�on en Zonas Rurales y Urbanas7.1.1 Planteamiento del ProblemaLa explotaci�on del sistema el�ectrico nacional es un problema complejo. El sistema espa~nolest�a compuesto por varios cientos de generadores (centrales t�ermicas, hidroel�ectricas ynucleares, principalmente) y por una gran cantidad de consumidores con requisitos depotencia muy distintos, que abarcan desde las viviendas familiares hasta grandes deman-dantes de energ��a como las empresas productoras de aluminio o las sider�urgicas.La energ��a se transporta desde los generadores hasta los puntos de consumo mediantel��neas el�ectricas de distinta capacidad. La tensi�on a la que opera una l��nea es, por motivosde e�ciencia, mayor cuanto m�as elevada es la potencia que conduce. Se distingue as�� entrel��neas de alta tensi�on (100 � 400KV ), l��neas de media tensi�on (10KV � 100KV ) y l��neas



Aplicaci�on a la Estimaci�on de Costos de Cable de Baja y Media Tensi�on en Zonas Rurales y Urbanas197de baja tensi�on (menor de 10KV ). Todos los generadores est�an interconectados mediantel��neas de alta tensi�on, de modo que no es posible conocer el origen de la energ��a de la quehace uso un consumidor �nal.Por otra parte, las l��neas de alta tensi�on son propiedad de R.E.E. (Red El�ectricaEspa~nola), empresa participada por todas las compa~n��as el�ectricas espa~nolas, tanto las detitularidad p�ublica como las privadas. Sin embargo, las l��neas de baja y media tensi�onpertenecen a compa~n��as determinadas, que se hacen cargo de su instalaci�on y corren conlos gastos de su mantenimiento.Tanto la imposibilidad de conocer el origen de la energ��a, como la titularidad compar-tida de las l��neas complicar��an enormemente el c�alculo de la tarifa que un usuario �naldeber��a abonar. Por ello, las leyes espa~nolas obligan a que la factura el�ectrica sea cobradapor R.E.E. y establecen unos criterios de reparto del total de los ingresos entre los dis-tintos generadores. Estos criterios tienen en cuenta los costes de funcionamiento de losgeneradores y de operaci�on de la red, en funci�on de indicadores tales como el n�umero deusuarios, la potencia generada o la longitud de l��nea mantenida.Este sistema de reparto est�a siendo revisado actualmente, ya que algunas compa~n��asno comparten su formulaci�on. Entre otras, se alegan razones tales como que, por motivoshist�oricos y pol��ticos, los criterios de divisi�on de los costes de instalaci�on y mantenimientode las redes de media y baja tensi�on no se basan en el tendido id�oneo del cable, sino enestimaciones de la longitud actual que bene�cian a las redes m�as antiguas e ine�cientes (conla consiguiente falta de incentivos para su modernizaci�on). En otros casos, simplemente secuestiona la veracidad de la f�ormula legal que estima los costes a partir de los descriptoresdel n�ucleo de poblaci�on.Para estudiar el impacto de esta redistribuci�on es preciso conocer tanto la longitud realde l��nea tendida en una zona determinada, como la longitud que ser��a preciso emplear siel trazado se ejecutase desde cero, con la cantidad de l��nea m��nima necesaria para atendera todos los consumidores. Como puede observarse, este hecho plantea la necesidad deelaborar modelos que permitan resolver ambos problemas, debido a la imposibilidad deobtener una soluci�on procediendo de un modo m�as directo. Por ejemplo, en lo que respectaal primero de ellos, es muy dif��cil y caro realizar una medici�on correcta de la longitud del��nea el�ectrica de baja tensi�on de la que dispone una compa~n��a, debido a que este tipo del��nea es la de mayor longitud y la m�as frecuentemente reparada; adem�as de otras razonescomo la orograf��a del terreno o la gran cantidad de n�ucleos rurales servidos (en algunasocasiones, m�as de 10000).A modo de ejemplo, se estudiar�an dos de estos modelos: el de la longitud real de lal��nea de baja tensi�on en n�ucleos rurales (proporcional al coste total) y el de los costes�optimos {te�oricos{ de la de media tensi�on en n�ucleos urbanos.Una posible soluci�on al primero de los problemas consiste en emplear un sistema depredicci�on que sea capaz de determinar la relaci�on existente entre la longitud de la l��neade baja tensi�on tendida en una poblaci�on y otras variables caracter��sticas de �esta, tales



198 Aplicacionescomo su radio o el n�umero de usuarios que viven en ella; y de hacer uso de la relaci�onobtenida para estimar la longitud de cable tendido en otros pueblos a partir de los valoresde las variables caracter��sticas, sin que sea necesario efectuar una medici�on directa de lamisma.En el segundo de los modelos considerados, la problem�atica es otra. El crecimientode la l��nea el�ectrica dentro de un n�ucleo urbano es desordenado. Frecuentemente han deredimensionarse centros de transformaci�on o l��neas de transmisi�on. En estos casos, esinteresante conocer cu�al ser��a la extensi�on �optima de la red, si se pudiese tender toda lal��nea de nuevo. Para calcular esta medida, se ha desarrollado un simulador que realizaeste tendido te�orico en varios miles de ciudades tipo, con caracter��sticas de�nidas alea-toriamente, aunque razonables en las circunstancias espa~nolas. Una vez realizadas estassimulaciones, se desea encontrar la correlaci�on entre los indicadores de las caracter��sticasde la ciudad (como las dimensiones medias de sus manzanas, o su extensi�on) y la longitudm�as favorable de la l��nea.7.1.2 Obtenci�on de un Modelo Difuso de Zona Rural a partir delos Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos Propues-tosEn esta secci�on nos plantearemos la obtenci�on de un modelo difuso que nos permita llevara cabo la primera de las tareas indicadas en la secci�on anterior. Para ello, disponemos deun conjunto de datos que recoge los valores de distintas caracter��sticas de 495 pueblos dela provincia de Asturias [San97a, San97b].Cada vector de datos contenido en el �chero en cuesti�on est�a formado por tres com-ponentes, dos asociadas a las variables de entrada y una a la de salida. Las dos primerasson, respectivamente, el n�umero de abonados, E1, que toma valores en el intervalo [1; 320],y el radio de la poblaci�on, E2, de�nido a su vez en [60; 1673]. La variable de salida Ses la longitud de cable de baja tensi�on tendido en dicha poblaci�on que toma valores en[80; 7675]. Como ya hemos indicado, el coste de mantenimiento de la l��nea de baja tensi�onen zonas rurales depende directamente de la longitud de �esta.Para obtener el modelo difuso que nos permita predecir la longitud del cable de bajatensi�on instalado vamos a proceder de la siguiente forma: dividiremos el conjunto de datosdel que se dispone en dos subconjuntos distintos que ser�an empleados, respectivamente,como conjunto de entrenamiento para la generaci�on del modelo difuso y como conjunto deprueba para el an�alisis de la capacidad de generalizaci�on del modelo obtenido. La divisi�onse llevar�a a cabo de forma aleatoria teniendo en cuenta que emplearemos un 80 por cientode los datos originales para formar el conjunto de entrenamiento y que el 20 por cientorestante pasar�a a formar parte del conjunto de prueba.Puesto que el objetivo que se persigue es la obtenci�on de la mayor capacidad de



Aplicaci�on a la Estimaci�on de Costos de Cable de Baja y Media Tensi�on en Zonas Rurales y Urbanas199predicci�on posible, haremos uso de todos los SBRDEs presentados en esta memoria paratratar de resolver el problema. De este modo, los procesos evolutivos de aprendizajeconsiderados ser�an los siguientes:D1. Un SBRDE en dos etapas compuesto por el algoritmo de WM presentado en elAp�endice B, como primera fase, y el proceso gen�etico de ajuste de BCs descriptivasde tipo Mamdani introducido en la secci�on 4.4 del cap��tulo 4, como segunda.D2. Un SBRDE en dos etapas compuesto por el proceso evolutivo de aprendizaje deBRLs de Thrift presentado en la secci�on 2.4.2.1 del cap��tulo 2, como primera fase,y el proceso gen�etico de ajuste de BCs descriptivas comentado, como segunda.D3. El SBRDE en tres etapas para el aprendizaje de BCs descriptivas de tipo Mamdanipresentado en el cap��tulo 4.A1. Un SBRDE en dos etapas compuesto por el algoritmo de WM como primera fase yel proceso gen�etico de ajuste de BRDs aproximativas de tipo Mamdani introducidoen la secci�on 5.1.3, como segunda.A2. Un SBRDE en dos etapas compuesto por el ACP presentado en el Ap�endice C y elproceso gen�etico de ajuste de BRDs aproximativas comentado.A3. El SBRDE en tres etapas basado en sem�antica libre no restringida propuesto en lasecci�on 5.1 del cap��tulo 5.A4. El SBRDE en tres etapas basado en sem�antica libre restringida propuesto en lasecci�on 5.2 del cap��tulo 5.T1. El SBRDE de Lee y Takagi introducido en la secci�on 2.4.3.1 del cap��tulo 2 y modi-�cado en el modo comentado en la secci�on 6.4.2 del cap��tulo 6.T2. El SBRDE en dos etapas para el dise~no de SBRDs TSK propuesto en el cap��tulo 6.Como puede observarse, la notaci�on de cada uno de ellos representa el tipo de SBRDcon el que se trabaja. La letra D especi�ca que el sistema en cuesti�on es descriptivo detipo Mamdani, la letra A se re�ere a que dicho sistema es aproximativo de tipo Mamdaniy, �nalmente, la T indica que estamos trabajando con un SBRD de tipo TSK.En todos los experimentos realizados, la de�nici�on inicial de las funciones de perte-nencia se ha efectuado llevando a cabo un proceso de normalizaci�on en el que se ha par-ticionando cada espacio de entrada y salida (este �ultimo en el caso de los SBRDs de tipoMamdani) en cinco partes iguales. En los SBRDs descriptivos de tipo Mamdani o TSK, seha asociado a cada una de ellas una etiqueta ling�u��stica del conjunto fMP;P;M;G;MGg(con el siguiente signi�cado: MP = Muy Peque~no, P = Peque~no, M = Medio, G = Grandey MG = Muy Grande) y un conjunto difuso triangular que especi�ca la sem�antica de �esta.La partici�on difusa resultante se representa en la �gura 7.1.
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m MFigura 7.1. Partici�on difusa considerada en los experimentos realizadosLos par�ametros considerados para la ejecuci�on de los distintos SBRDEs son los que semuestran a continuaci�on:� SBRDE D1:{ Proceso gen�etico de ajuste de BCs descriptivas: Tama~no de la poblaci�on: N =61, valores de las probabilidades de cruce y mutaci�on: Pc = 0:6 y Pm = 0:1(por individuo), n�umero de generaciones: Gen = 1000, valores asociados aloperador de cruce max-min-aritm�etico y a la mutaci�on no uniforme: a = 0:35y b = 5.� SBRDE D2:{ Proceso evolutivo de aprendizaje de BRLs de Thrift: N = 61, Pc = 0:6, Pm =0:1 (por individuo) y Gen = 1000.{ Proceso gen�etico de ajuste de BCs descriptivas: los mismos que en la mismaetapa del SBRDE D1.� SBRDE D3:{ Proceso iterativo de generaci�on de reglas ling�u��sticas: Valor de los par�ametrosconsiderados en la funci�on de adaptaci�on: � = 1:5, ! = 0:05 y k = 0:1.{ Proceso gen�etico de multisimpli�caci�on: � = 0:1, N = 61, Pc = 0:6, Pm = 0:1(por individuo), Gen = 500; n�umero de soluciones a generar: 3; valor del radiode nicho: r = 10 por ciento del n�umero de reglas de la base generada en laprimera fase; valor del factor de potencia � = 0:5.{ Proceso gen�etico de ajuste de BCs descriptivas: los mismos que en la mismaetapa del SBRDE D1.� SBRDE A1:{ Proceso gen�etico de ajuste de BRDs: los mismos que en el proceso gen�etico deajuste de BCs descriptivas considerado en los SBRDEs D1, D2 y D3.



Aplicaci�on a la Estimaci�on de Costos de Cable de Baja y Media Tensi�on en Zonas Rurales y Urbanas201� SBRDE A2:{ Algoritmo de Conteo Ponderado: Para los intervalos del antecedente, conside-ramos el soporte de los cinco conjuntos difusos existentes en las particiones deentrada. Valor del par�ametro que determina el grado de cubrimiento asociadoa los ejemplos considerados para determinar la forma del consecuente: � = 0:5.{ Proceso gen�etico de ajuste de BRDs: los mismos que en la misma etapa delSBRDE A1.� SBRDE A3:{ Proceso evolutivo de generaci�on de reglas difusas aproximativas de tipo Mam-dani con sem�antica libre no restringida: � = 1:5, ! = 0:05, k = 0:1; n�umero deiteraciones sin obtener mejora antes de �nalizar la ejecuci�on de la EE-(1 + 1):100; valor del par�ametro de la regla de �exito 15 de Rechenberg: c = 0:9.{ Proceso gen�etico de multisimpli�caci�on: los mismos que en la misma etapa delSBRDE D3.{ Proceso gen�etico de ajuste de BCs descriptivas: los mismos que en la mismaetapa del SBRDE A1.� SBRDE A4:{ Proceso evolutivo de generaci�on de reglas difusas aproximativas de tipo Mam-dani con sem�antica libre restringida: � = 1:5, ! = 0:05 y k = 0:1, N = 61,Pc = 0:6, Pm = 0:1 (por individuo), Gen = 100, a = 0:35, b = 5; porcentaje deindividuos sobre los que se aplica la EE-(1 + 1) en cada generaci�on: � = 0:2;n�umero de iteraciones sin obtener mejora antes de �nalizar la ejecuci�on de laEE-(1 + 1): 25; valor del par�ametro de la regla de �exito 15 de Rechenberg:c = 0:9.{ Proceso gen�etico de multisimpli�caci�on: los mismos que en la misma etapa delSBRDE D3.{ Proceso gen�etico de ajuste de BCs descriptivas: los mismos que en la mismaetapa del SBRDE A1.� SBRDE T1: N = 10, Pc = 0:6, Pm = 0:033 (por gen), Gen = 5000, a = 0:35, b = 5;n�umero m�aximo de etiquetas que puede emplear la partici�on difusa asociada a cadavariable ling�u��stica de entrada: 5.� SBRDE T2:{ Proceso Evolutivo de Generaci�on de Reglas de Tipo TSK: N�umero de iteracio-nes de la EE�(�; �): 500; n�umero de padres e hijos a generar en cada iteraci�on:� = 15 y � = 100; n�umero de individuos de la poblaci�on inicial que son gene-rados en el segundo paso del procedimiento de inicializaci�on:  = 0:2 � � = 3;



202 AplicacionesTabla 7.1. Resultados obtenidos en el modelado de zonas ruralesGeneraci�on Multisimpli�caci�on AjusteSBRDE #R ECentr ECprue #R ECentr ECprue ECentr ECprueD1 13 298446.0 282058.1 175337.9 180102.7D2 25 218591.9 204426.8 154314.0 199551.3D3 47 286794.8 285869.0 22 168603.2 174246.6 143921.9 177790.019 166484.8 170550.1 150559.4 166669.721 166484.8 170550.1 150507.5 166877.6A1 13 298446.0 282058.1 149815.5 190530.7A2 20 356434.3 311195.0 175887.2 180211.4A3 31 431904.0 435649.5 19 226403.9 222550.9 148036.9 191339.520 227261.6 227105.6 142108.6 166578.716 227232.9 225789.7 136826.4 177612.3A4 29 265612.5 254904.8 16 177105.7 170839.0 149128.5 168209.918 177190.7 187461.0 149672.7 176384.016 177248.2 170943.6 145461.2 171879.1T1 4 169761.7 160110.0T2 20 162609.9 148514.7 (� = 0) 147192.2 149689.0(� = 0:2) 133958.6 190293.2valor del par�ametro que determina el umbral de pertenencia a partir del cual unejemplo se considera signi�cativo en el procedimiento de inicializaci�on: � = 0:7;valor del par�ametro empleado en la funci�on modi�cadora encargada de la gene-raci�on aleatoria de valores angulares peque~nos en el procedimiento de iniciali-zaci�on: q = 5; mecanismo de combinaci�on de genes considerado en cada compo-nente del individuo ~r = (r~x; r~�; r~�) = (3; 2; 0); n�umero de padres consideradosen el proceso de recombinaci�on en cada componente: ~� = (�~x; �~�; �~�) = (�; �; 1).{ Proceso Evolutivo de Re�namiento de BCs TSK: N = 61, Pc = 0:6, Pm = 0:1(por individuo), Gen = 1000, a = 0:35, b = 5; porcentaje de individuos sobrelos que se aplica la EE-(1 + 1) en cada generaci�on: � = f0; 0:2g; n�umero deiteraciones sin obtener mejora antes de �nalizar la ejecuci�on de la EE� (1+1):25; valor del par�ametro de la regla de �exito 15 de Rechenberg empleada en la EE:c = 0:9; valor de la desviaci�on t��pica empleada para generar los componentesde C2 en el �ultimo paso del proceso de inicializaci�on: d = 0:001.Los resultados obtenidos en los distintos experimentos realizados se recogen en latabla 7.1 en la que, al igual que en el resto de los experimentos realizados en los distintoscap��tulos de esta memoria, #R representa el n�umero de reglas existente en la base dereglas difusas correspondiente, y ECentr y ECprue los valores obtenidos en la medida deECM sobre los conjuntos de entrenamiento y prueba, respectivamente.



Aplicaci�on a la Estimaci�on de Costos de Cable de Baja y Media Tensi�on en Zonas Rurales y Urbanas2037.1.3 Obtenci�on de un Modelo Difuso de Zona Urbana a partirde los Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos Pro-puestosPara resolver este segundo problema, haremos uso de un conjunto formado por 1059 vec-tores de datos simulados que recogen las caracter��sticas de otras tantas ciudades [San97c].En este caso, se consideran cuatro variables de entrada y una de salida, las cuales semuestran a continuaci�on:E1. Un ratio resultante de efectuar el producto del n�umero de manzanas existentes en lapoblaci�on y de la longitud media de una manzana. E1 2 [0:5; 11].E2. �Area total del casco urbano de la poblaci�on. E2 2 [0:15; 8:55].E3. �Area construida en dicho casco urbano. E3 2 [1:64; 142:5].E4. Potencia consumida por la poblaci�on. E4 2 [1; 165].S. Coste de la l��nea el�ectrica de media tensi�on instalada en la poblaci�on.S 2 [0; 8546:030273].A la vista de estos datos, se observa que el costo de la l��nea urbana de media tensi�ondepende de factores como la potencia consumida, el n�umero de manzanas existente en laciudad y la longitud media de �estas, etc. Este hecho se debe, entre otras razones, a queen las ciudades es corriente que el cable se entierre en zanjas que suelen contener m�asde un tipo de instalaci�on, lo que provoca que el coste tenga dependencias m�as complejas.Adem�as, en este caso, se han tenido en cuenta otros tipos de costes incluidos en el total,tales como el coste de p�erdidas en la l��nea, el coste de los centros de transformaci�on(mientras que en los peque~nos n�ucleos rurales �unicamente existe uno, en las ciudades sesuele disponer de varios) y el coste de las zanjas.Trabajaremos del mismo modo en el que lo hicimos en la secci�on anterior, es decir,dividiremos el conjunto de datos en dos subconjuntos de entrenamiento y prueba formadosrespectivamente por el 80 y el 20 por ciento de los datos del conjunto original. Hemosaplicado los mismos procesos evolutivos de aprendizaje considerados en la secci�on anteriorhaciendo uso de los mismos par�ametros excepto en el caso del valor del radio de nichoempleado en el proceso gen�etico de multisimpli�caci�on, segunda etapa del aprendizaje enlos SBRDEs D3, A3 y A4, que en este caso es r = 5 por ciento del n�umero de reglas dela base generada en la primera fase. Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 7.2.Analizando estos primeros resultados, podemos establecer una serie de conclusionespreliminares. En primer lugar, parece que la complejidad de este segundo sistema, el dezona urbana, es menor que la del considerado en la secci�on anterior, el de zona rural.Deducimos este hecho a la vista de que, dejando aparte el modelo difuso obtenido con



204 AplicacionesTabla 7.2. Resultados obtenidos en el modelado de zonas urbanasGeneraci�on Multisimpli�caci�on AjusteSBRDE #R ECentr ECprue #R ECentr ECprue ECentr ECprueD1 66 71294.4 80933.9 20318.6 27615.8D2 548 39763.8 43438.6 21013.2 24636.3D3 91 102001.1 106471.7 53 57071.8 59060.9 24480.6 28442.157 58848.3 56786.8 21709.1 25290.356 57121.8 55023.9 23636.9 26638.0A1 66 71294.4 80933.9 23396.7 27665.7A2 273 159789.9 355979.8 98111.9 96439.0A3 42 125032.5 155758.1 23 88748.7 112373.5 46828.9 56531.821 89313.9 120540.0 44233.6 57876.123 89353.4 118055.7 48870.2 70952.2A4 42 434993.2 430741.1 17 149709.5 137176.4 44105.0 51207.617 149796.3 137456.2 48498.3 52877.019 149903.0 137704.3 58295.3 63658.3T1 6 149144.5 128942.2T2 268 45052.5 53300.9 (� = 0) 25579.9 26450.0(� = 0:2) 11073.8 11836.2el SBRDE T2, los distintos SBRDs descriptivos de tipo Mamdani dise~nados son los quemejor comportamiento presentan en el modelado del mismo; adem�as de que el mejormodelo difuso (no cualitativo) ha sido generado a partir del SBRDE A1, el cual presentaun proceso de generaci�on de BCs descriptivas como primera fase.Por otro lado, en lo que respecta a los resultados obtenidos por el SBRDE para elaprendizaje de BCs descriptivas de tipo Mamdani propuesto en esta memoria, D3, dichoproceso presenta un comportamiento correcto, ya que el mejor modelo obtenido a partirdel mismo generaliza mejor (25290:3 contra 27615:8) que el generado mediante el proce-so evolutivo de aprendizaje basado en WM, D1, y hay poca diferencia (25290:3 contra24636:3) con el obtenido usando el SBRDE basado en el proceso de generaci�on de BRLsde Thrift, D2.En todos los casos, nuestro proceso genera menos reglas, 57, que los dos restantes, 66con D1 y 548 con D2. Por esta raz�on, nos planteamos realizar una nueva experimentaci�ondel mismo aumentando el valor del par�ametro �. Como se ha comentado a lo largo de estamemoria, este cambio debe conllevar la obtenci�on de un modelo m�as complejo, es decir,con un n�umero mayor de reglas en la base, y con mejor rendimiento.Los resultados obtenidos, presentados en la tabla 7.3, corroboran este hecho. Comopuede observarse en la misma, nuestro SBRDE permite generar tres modelos cualitativosque, con un n�umero de reglas igual en un caso o menor en los dos restantes que el pre-sentado por el modelo obtenido a partir del proceso D1, mejoran a los modelos generados



Aplicaci�on a la Estimaci�on de Costos de Cable de Baja y Media Tensi�on en Zonas Rurales y Urbanas205Tabla 7.3. Resultados obtenidos por el SBRDE D3 con � = 2 en el modelado de zonasurbanas Generaci�on Multisimpli�caci�on Ajuste#R ECentr ECprue #R ECentr ECprue ECentr ECprue120 99299.3 107039.5 65 55642.8 56941.3 19030.7 24456.466 53803.9 54126.6 20283.7 24270.563 53751.1 54353.3 19679.0 22590.8a partir de D1 y D2, tanto en su nivel de aproximaci�on del conjunto de entrenamiento,como en el de generalizaci�on del de prueba.7.1.4 Conclusiones7.1.4.1 Modelo Difuso de Zona RuralAnalizando los resultados obtenidos en los distintos experimentos desarrollados para laresoluci�on del primer problema planteado, hemos llegado a las siguientes conclusiones:� Los cuatro SBRDEs propuestos en esta memoria han presentado un buen compor-tamiento. En todos los casos, han obtenido el mejor modelado en comparaci�on conlos restantes procesos evolutivos de aprendizaje considerados para cada uno de lostipos de SBRDs existentes, tanto en la aproximaci�on del conjunto de entrenamiento,como en el nivel de generalizaci�on presentado sobre el conjunto de prueba.� El tipo de SBRD que ha permitido obtener mejores resultados ha sido el TSK. Losdos procesos evolutivos de dise~no de SBRDs de este tipo considerados, T1 y T2, hangenerado los dos mejores modelos difusos desde el punto de vista de la capacidad degeneralizaci�on, presentando mejor comportamiento el segundo de ellos, presentadoen el cap��tulo 6 de esta memoria, con respecto al primero, propuesto por Lee yTakagi en [LT93a, LT93b].A�un as��, cabe destacar que la mejor capacidad de predicci�on se obtiene con el mo-delo generado por nuestro proceso tras la primera etapa del aprendizaje, ya que lasegunda, el proceso evolutivo de re�namiento, provoca un sobreaprendizaje en laaproximaci�on del conjunto de entrenamiento que repercute en una menor capacidadde predicci�on en el modelo obtenido �nalmente. Este hecho es muy acusado en lasegunda ejecuci�on realizada de dicho proceso, que consideraba el valor � = 0:2. Enla primera (� = 0), sin embargo, este efecto es mucho menor y se obtiene un modeloque consigue la mejor aproximaci�on del conjunto de entrenamiento de entre todos losgenerados, perdiendo muy poco en su capacidad de generalizaci�on, que sigue siendo



206 AplicacionesTabla 7.4. Tablas de decisi�on de los modelos cualitativos obtenidos mediante el SBRDED1 para el problema del modelado de zonas ruralesE2MP P M G MGMP MP P P P MP MP P P ME1 M P MG MGMG MTabla 7.5. Tablas de decisi�on de los modelos cualitativos obtenidos mediante el SBRDED2 para el problema del modelado de zonas ruralesE2MP P M G MGMP MP P P M MP MP P M M GE1 M P P MG M MGG P MP G G MMG G P M MP MGmejor que la de los modelos difusos restantes. Este sobreaprendizaje se ha presen-tado tambi�en en la �ultima ejecuci�on del SBRDE A4, con un efecto muy similar alcomentado.� El SBRDE D3, propuesto en el cap��tulo 4 de esta memoria, ha permitido la genera-ci�on de un modelo cualitativo con muy buen rendimiento, que presenta tan solo 19reglas en su BC. Adem�as, los tres modelos obtenidos mediante su ejecuci�on consi-guen mejores resultados sobre ambos conjuntos de datos que los generados a partirde los procesos D1 y D2, estando formados, en todos los casos, por una BC conmenor complejidad que la obtenida a partir de este �ultimo. Las tablas 7.4 a 7.6muestran la composici�on de las BRLs de los tres modelos descriptivos comentadosy permiten observar las diferencias existentes entre ellas.� Del mismo modo, los dos SBRDEs para el aprendizaje de BRDs aproximativas detipo Mamdani propuestos en esta memoria obtienen mejores resultados en la apro-ximaci�on de ambos conjuntos que los otros dos procesos evolutivos de aprendizajede BRDs de este tipo considerados. Ambos sistemas permiten generar modelos di-fusos con una capacidad de generalizaci�on del orden de la obtenida por el modelo



Aplicaci�on a la Estimaci�on de Costos de Cable de Baja y Media Tensi�on en Zonas Rurales y Urbanas207Tabla 7.6. Tablas de decisi�on de los modelos cualitativos obtenidos mediante el SBRDED3 para el problema del modelado de zonas ruralesE2MP P M G MGMP 2 �MP MPP P P 2 �MP 2 � P PMG ME1 M 2 � P 2 �MGGMG Mcualitativo comentado en el punto anterior (algo mejor en el caso del SBRDE A3 yun poco peor en el caso de A4), pero con una mejor aproximaci�on del conjunto deentrenamiento.7.1.4.2 Modelo Difuso de Zona UrbanaLas conclusiones asociadas al segundo de los problemas analizados en esta secci�on son lasque se muestran a continuaci�on:� El mejor modelado se ha obtenido haciendo uso del SBRDE para el aprendizaje deBCs de tipo TSK presentado en el cap��tulo 6 de esta memoria. El modelo generadoha conseguido el mejor resultado global en la aproximaci�on de ambos conjuntos,con una diferencia bastante signi�cativa con respecto a los restantes. Al contrarioque en la aplicaci�on estudiada en la secci�on anterior, en este caso el empleo de laEE � (1 + 1) para optimizar el 20 por ciento (� = 0:2) de los individuos de lapoblaci�on gen�etica en el proceso de re�namiento ha dado lugar a la obtenci�on delmejor comportamiento.� Como ya hemos comentado anteriormente, el problema del modelado de zonas ur-banas parece presentar menor complejidad que el de zonas rurales. Esta conclusi�onha sido obtenida a la vista de que, sin tener en cuenta el resultado obtenido por elSBRDE para el aprendizaje de BCs TSK presentado en esta memoria, se han dadolas dos circunstancias siguientes:{ Todos los modelos cualitativos obtenidos a partir de los SBRDEs para el apren-dizaje de BCs descriptivas de tipo Mamdani se comportan mucho mejor quelos modelos difusos generados a partir de los distintos procesos evolutivos deaprendizaje de BRDs aproximativas.



208 Aplicaciones{ El SBRD aproximativo que mejor rendimiento presenta es el generado a partirdel SBRDE que emplea el proceso de generaci�on de reglas descriptivas de WMcomo primera fase del aprendizaje. Los dem�as han obtenido resultados bastantepeores en la resoluci�on del problema.Este hecho se rati�ca a la vista del comportamiento presentado por los dos SBRDEsintroducidos en el cap��tulo 5, ya que el basado en sem�antica libre restringida, A4,permite obtener mejores resultados que el basado en la no restringida, A3. Recor-demos que el primero de ellos era m�as adecuado para trabajar con problemas decomplejidad intermedia, mientras que el segundo se comportaba mejor en problemasde alta complejidad. Por ello, el hecho de que el primero de ellos presente mejorrendimiento en la aplicaci�on actual es un resultado coherente.� El SBRDE para el aprendizaje de BCs descriptivas presentado en el cap��tulo 4 de estamemoria ha permitido obtener tres modelos cualitativos con mejor comportamientoy menor complejidad que los generados a partir de los otros dos SBRDEs de lamisma familia considerados. Adem�as, se ha demostrado de nuevo la coherenciade los par�ametros considerados en la metodolog��a presentada en el cap��tulo 3 conel hecho de que los SBRDs obtenidos empleando el valor � = 2 presentan mejorrendimiento y contienen m�as reglas en la BC que los generados tomando � = 1:5.7.2 Valoraci�on de la Calidad del Arroz7.2.1 Planteamiento del ProblemaLa valoraci�on subjetiva de la calidad de las comidas es un problema muy importante pero,a la vez, muy dif��cil. En el caso de la valoraci�on de la calidad del arroz, el an�alisis de susabor se suele llevar a cabo mediante un tipo de valoraci�on subjetiva denominado pruebasensorial. En esta prueba, un grupo de expertos, habitualmente formado por 24 personas,proceden a dar su evaluaci�on sobre una serie de caracter��sticas asociadas a cada tipo dearroz. Dichas caracter��sticas son las siguientes:E1. Sabor.E2. Aspecto.E3. Gusto.E4. Grado de pegajosidad.



Valoraci�on de la Calidad del Arroz 209E5. Dureza.S. Valoraci�on global del tipo de arroz.Debido a la gran cantidad de variables relevantes, el problema de la valoraci�on de la ca-lidad del arroz se hace muy complejo, lo que justi�ca la necesidad de afrontar un modeladoque permita determinar la relaci�on no lineal existente en el mismo. Adem�as, el objetivono es �unicamente el conseguir un modelado con buen rendimiento, sino tambi�en que elmodelo obtenido pueda aportar alguna informaci�on sobre el proceso de razonamiento quelleva a cabo el experto humano para evaluar un tipo de arroz de una forma concreta. Portodas estas razones, en esta secci�on nos planteamos la obtenci�on de un modelo cualitativoque nos permita resolver el problema planteado.7.2.2 Obtenci�on de un Modelo Cualitativo para la Valoraci�on dela Calidad del Arroz a partir de los Sistemas Basados enReglas Difusas Evolutivos PropuestosPara poner en pr�actica la tarea comentada en la secci�on anterior, vamos a emplear elconjunto de datos presentado en [NIT97]. Dicho conjunto est�a compuesto por 105 vectoresde datos que recogen valoraciones subjetivas de las seis variables en cuesti�on, efectuadaspor expertos sobre otros tantos tipos de arroz cultivados en Jap�on (como por ejemploel Sasanishiki, el Akita-Komachi, etc.). El sistema a modelar est�a basado, por tanto,en cinco variables de entrada, las cinco caracter��sticas comentadas, y una de salida, lavaloraci�on global del tipo de arroz estudiado. Las seis variables est�an normalizadas, porlo que toman valores en el intervalo real [0; 1].Para la resoluci�on de este �ultimo problema, vamos a proceder del mismo modo en elque los autores lo hacen en los trabajos [INT+94, NIT97]. En lugar de realizar una �unicapartici�on del conjunto de datos original en un subconjunto de entrenamiento y otro deprueba, obtendremos varias particiones distintas de un modo aleatorio y consideraremosdichas particiones para generar distintos modelos cualitativos en cada experimento. Alactuar de este modo, evitamos que el comportamiento del proceso de dise~no est�e sesgadopor la partici�on escogida, caso que podr��a darse debido a la dimensi�on tan peque~na quepresenta el conjunto de datos del que se dispone. En concreto, vamos a generar diezparticiones distintas compuestas por 75 datos en el conjunto de entrenamiento y 30 enel de prueba. El tama~no de las particiones coincide, por tanto, con el considerado en[INT+94, NIT97].Por otro lado, puesto que en este caso el objetivo es, no s�olo obtener la estimaci�on m�asprecisa posible, sino que el modelo obtenido �nalmente sea interpretable, vamos a trabajar�unicamente con procesos que permitan la generaci�on de modelos cualitativos. Conside-raremos dos de los tres SBRDEs de este tipo presentados en esta memoria, as�� como el



210 Aplicacionesproceso de aprendizaje inductivo presentado por Nozaki y sus colegas en [NIT97]. Conello, los procesos de aprendizaje considerados son los siguientes:D1. El proceso inductivo de aprendizaje presentado en [NIT97].D2. El SBRDE en dos etapas compuesto por el algoritmo de WM presentado en elAp�endice B, como primera fase, y el proceso gen�etico de ajuste de BCs descriptivasde tipo Mamdani introducido en la secci�on 4.4 del cap��tulo 4, como segunda.D3. El SBRDE en tres etapas para el aprendizaje de BCs descriptivas de tipo Mamdanipresentado en el cap��tulo 4.El hecho de no considerar el tercero de los SBRDEs para el aprendizaje de BCs des-criptivas de tipo Mamdani con el que hemos trabajado en esta memoria, el basado en elproceso evolutivo de aprendizaje de BRLs de Thrift, se debe a que, como hemos podidoobservar en los experimentos realizados en las dos secciones anteriores, dicho proceso sue-le obtener un n�umero excesivo de reglas en los modelos cualitativos que genera. Puestoque el problema con el que estamos trabajando presenta cinco variables de entrada, lagran cantidad de combinaciones posibles en el antecedente dar��a lugar a que se obtuvieranBRLs realmente intratables a partir del proceso evolutivo de aprendizaje comentado.Al igual que se hac��a en [NIT97], hemos considerado las mismas particiones difusaspara las seis variables manejadas. Dichas particiones se han obtenido mediante un procesode normalizaci�on en el que se ha dividido sucesivamente el universo de discurso de cadavariable en 2, 3, 4 y 5 partes iguales, y se ha asociado a cada una de ellas un conjuntodifuso triangular.Los par�ametros empleados en la ejecuci�on de los dos SBRDEs considerados son losque se muestran a continuaci�on:� SBRDE D2:{ Proceso gen�etico de ajuste de BCs descriptivas: Tama~no de la poblaci�on: N =61; valores de las probabilidades de cruce y mutaci�on: Pc = 0:6 y Pm = 0:1(por individuo); n�umero de generaciones: Gen = 1000; valores asociados aloperador de cruce max-min-aritm�etico y a la mutaci�on no uniforme: a = 0:35y b = 5.� SBRDE D3:{ Proceso iterativo de generaci�on de reglas ling�u��sticas: Valor de los par�ametrosconsiderados en la funci�on de adaptaci�on: � = 1:5, ! = 0:05 y k = 0:1.{ Proceso gen�etico de multisimpli�caci�on: � = 0:1, N = 61, Pc = 0:6, Pm = 0:1(por individuo), Gen = 500 y n�umero de soluciones a generar: 1.



Valoraci�on de la Calidad del Arroz 211Tabla 7.7. Resultados obtenidos en la valoraci�on de la calidad del arrozD1 D2 D3N et. #R ECentr ECprue #R ECentr ECprue #R ECentr ECprue2 32 0.00862 0.00985 15 0.00110 0.00213 6 0.00107 0.002373 243 0.00251 0.00322 23 0.00073 0.00460 10.6 0.00069 0.003014 1024 0.00133 0.00208 29.5 0.00089 0.00272 20.5 0.00087 0.002735 3125 0.00082 0.00210 42.9 0.00044 0.01440 37.3 0.00042 0.01061{ Proceso gen�etico de ajuste de BCs descriptivas: los mismos que en la mismaetapa del SBRDE D2.Antes de presentar los resultados obtenidos por los tres procesos de dise~no en laresoluci�on del problema y plantear un peque~no estudio comparativo, es necesario analizarla composici�on del m�etodo D1, propuesto por Nozaki y sus colegas en [NIT97]. Dichoproceso de aprendizaje emplea un par�ametro, �, que de�ne una funci�on no lineal deescalado (del tipo de las comentadas en la secci�on 2.3.2.1 del cap��tulo 2) sobre las entradas ylas salidas del sistema. Puesto que los dos SBRDEs considerados, D2 y D3, no incluyenesta posibilidad, hemos decidido no tenerla en cuenta en las ejecuciones realizadas delproceso D1, con objeto de que la comparativa efectuada sea lo m�as realista posible. Poresta raz�on, hemos considerado el valor � = 1 para dichas ejecuciones, con lo que no seaplica ning�un tipo de escalado en los SBRDs dise~nados.Los resultados obtenidos en la experimentaci�on realizada est�an recogidos en la tabla7.7, en la que N et. representa el n�umero de etiquetas considerado en las particiones difusasde las seis variables. Los valores contenidos en las columnas ECentr y ECprue han sidocalculados haciendo la media de los errores cuadr�aticos cometidos por los diez modeloscualitativos generados en cada caso en la aproximaci�on de los conjuntos de entrenamientoy prueba, respectivamente. La columna notada por #R contiene el n�umero medio dereglas que componen las BCs de dichos modelos.7.2.3 ConclusionesA continuaci�on presentamos las conclusiones obtenidas en la �ultima de las aplicacionesconsideradas en este cap��tulo, la valoraci�on de la calidad del arroz:� En lo que respecta a los resultados globales, el proceso inductivo de aprendizaje deNozaki y sus colegas, D1, ha obtenido el mejor resultado en media con respectoal nivel de generalizaci�on de los distintos conjuntos de prueba, 0:00208, en el casoen el que se consideran 4 etiquetas en las particiones difusas asociadas a las seis



212 Aplicacionesvariables del problema. En este aspecto, las diferencias no han sido excesivamentesigni�cativas, ya que los SBRDEs D2 y D3 han obtenido, respectivamente, losvalores 0:00213 y 0:00237; ambos al trabajar con 2 etiquetas.En cambio, el mejor nivel de aproximaci�on de los conjuntos de entrenamiento,0:00042, ha sido obtenido por el SBRDE para el aprendizaje de BCs descriptivas detipo Mamdani presentado en el cap��tulo 4, D3, al trabajar con 5 etiquetas. En estecaso, las diferencias no son signi�cativas con respecto al otro SBRDE considerado,D2, que ha obtenido el valor 0:00044 al trabajar con 5 etiquetas, pero si en compa-raci�on con el proceso D1, que s�olo logra presentar el valor 0:00082, tambi�en con 5etiquetas.De todos modos, para analizar de un modo m�as realista estos resultados, debemostener en cuenta no s�olo la precisi�on de los modelos cualitativos generados, sino tam-bi�en su complejidad, es decir, el n�umero de reglas ling�u��sticas que componen susBCs. Recordemos que el objetivo que se persegu��a en esta aplicaci�on no era �unica-mente obtener un modelo con buen rendimiento, sino conseguir que dicho modelofuera interpretable por el ser humano. Por esta raz�on, aunque el proceso de apren-dizaje D1, al trabajar con 4 y 5 etiquetas, permite generar los modelos con mejornivel de generalizaci�on, �estos no ser��an �utiles en la pr�actica, ya que ser��a imposibleinterpretar un modelo cualitativo cuya BC estuviese compuesta por 3125 reglas o,incluso, por 1024.En cambio, los modelos cualitativos generados mediante los SBRDEs D2 y D3, altrabajar con 2 etiquetas, son muy adecuados ya que su nivel de generalizaci�on esmuy similar al de los modelos generados a partir de D1, y su complejidad es muchomenor (15 y 6 reglas, en media, respectivamente). Estos modelos s�� pueden serinterpretados en la pr�actica por el ser humano.� Por otro lado, analizando individualmente cada experimentaci�on, podemos destacarque el proceso de Nozaki, D1, obtiene el mejor resultado con respecto al nivel degeneralizaci�on en dos ocasiones, al trabajar con 4 y 5 etiquetas. En cambio, para lasotras dos combinaciones obtiene el peor resultado de los tres procesos estudiados,tanto en el nivel de generalizaci�on como en el de aproximaci�on, en el que es el peor entodas las ocasiones, a pesar de presentar siempre el n�umero de reglas m�as elevado.El primero de los SBRDEs considerados, D2, logra el mejor comportamiento conrespecto al nivel de generalizaci�on en una ocasi�on, al trabajar con 2 etiquetas, peronunca es el mejor en la aproximaci�on, ya que en los cuatro casos obtiene el segundomejor resultado.Por �ultimo, nuestro SBRDE, D3, alcanza el mejor nivel de generalizaci�on solamenteen un caso, con 3 etiquetas, pero es el que mejor aproxima al conjunto de entrena-miento en las cuatro combinaciones consideradas. Este hecho es bastante curioso alser el proceso que genera los modelos cualitativos m�as simples, es decir, con menorn�umero de reglas, de los tres considerados.



Valoraci�on de la Calidad del Arroz 213� Finalmente, el comportamiento general de los tres procesos en funci�on del n�umerode etiquetas considerado ha sido bastante similar en lo que respecta al nivel deaproximaci�on, pero ha variado algo m�as en el nivel de generalizaci�on. Todos ellosobtienen el mejor valor para el primer caso al trabajar con 5 etiquetas (0:00082,0:00044 y 0:00042 para D1, D2 y D3, respectivamente) y el segundo mejor altrabajar con 4 etiquetas, el primero, y con 3, los otros dos. Parece ser que el empleode un n�umero elevado de etiquetas bene�cia a esta caracter��stica.En cambio, en lo que respecta al nivel de generalizaci�on, el comportamiento es algom�as variado. El primer proceso obtiene su mejor valor (0:00208) considerando 4etiquetas, mientras que los dos SBRDEs lo alcanzan cuando hacen uso �unicamentede 2 etiquetas (0:00213 y 0:00237, respectivamente).
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Comentarios FinalesResultados Obtenidos y ConclusionesHemos presentado una metodolog��a evolutiva de aprendizaje de bases de reglas difusasjunto con cuatro SBRDEs concretos basados en la misma. Los procesos evolutivos deaprendizaje propuestos son capaces de llevar a cabo el dise~no de SBRDs de los distintostipos existentes a partir de la informaci�on num�erica y experta disponible.Los resultados obtenidos en esta memoria y algunas conclusiones sobre los mismos seresumen en los siguientes apartados:A. Sistemas Basados en Reglas Difusas EvolutivosSe ha realizado un estudio de los distintos SBRDEs [CH95, CHHVL96], m�etodos deaprendizaje autom�atico de bases de reglas difusas basados en el empleo de AEs, anali-zando los distintos tipos existentes junto con sus principales aspectos. Asimismo, hemosestudiado algunos procesos concretos pertenecientes a cada una de las familias existentes.De este estudio hemos extraido las siguientes conclusiones:1. El aspecto m�as destacable de los SBRDEs es su capacidad para combinar las buenascaracter��sticas de la t�ecnica de dise~no, el AE, y del sistema que est�a siendo dise~nado,el SBRD; as�� como su capacidad de incorporar la informaci�on disponible en el procesoevolutivo para mejorar el proceso de dise~no.2. El problema principal a resolver en el campo de los SBRDEs es el problema decooperaci�on-competici�on (PCC), que se plantea el modo en el que se combinan lascaracter��sticas comentadas en el punto anterior; es decir, el modo en que se establecela competici�on entre los individuos de la poblaci�on para obtener el mejor nivel decooperaci�on posible en la base de reglas difusas generada �nalmente.3. La resoluci�on del PCC depende en gran medida del esquema de aprendizaje evo-lutivo en que est�e basado el SBRDE. Mientras que es muy complicado de resolverhaciendo uso del enfoque Michigan, tanto el enfoque Pittsburgh como el enfoque deAprendizaje Iterativo de Reglas (AIR) permiten resolverlo de un modo m�as sencillo.4. Existen distintos tipos de SBRDEs seg�un qu�e componentes de la base de reglasdifusas se consideren en el proceso de aprendizaje. De este modo, podemos distinguir



216 Comentarios Finalesentre SBRDEs para la de�nici�on evolutiva de la Base de Datos, para el aprendizajeevolutivo de la Base de Reglas ling�u��sticas y para el aprendizaje evolutivo de la Basede Conocimiento completa.5. Existen una serie de aspectos de dise~no que han de ser afrontados para construirun SBRDE y que condicionan directamente el comportamiento del mismo. Dichosaspectos son, entre otros, la elecci�on del esquema de representaci�on empleado, eldise~no de los operadores evolutivos, el dise~no de la funci�on de adaptaci�on, la especi-�caci�on del modo en que se emplear�a el conocimiento disponible y la de�nici�on delesquema de formaci�on de nichos.B. Metodolog��a Evolutiva de Aprendizaje de Bases de Reglas DifusasEl cap��tulo 3 de esta memoria recoge los aspectos b�asicos del paradigma evolutivo deaprendizaje de bases de reglas difusas propuesto [CdJHL97b]. A continuaci�on resumimosdichos aspectos:1. La metodolog��a propuesta se basa en el enfoque AIR, con lo que los procesos evo-lutivos de aprendizaje construidos a partir de la misma ser�an SBRDEs en variasetapas.2. Trata de aprovechar al m�aximo el conocimiento disponible sobre el sistema a dise~nar,permitiendo que los SBRDEs construidos a partir de la misma incorporen este co-nocimiento de una forma sencilla y presenten distintas formas de uso dependiendodel tipo y la cantidad de informaci�on disponible.3. Considera la satisfacci�on de las propiedades de completitud, cubrimiento y consis-tencia por parte de las bases de reglas difusas generadas, con objeto de conseguirque �estas presenten mejor comportamiento.4. Presenta una amplia gama de mecanismos para mejorar la resoluci�on del PCC talescomo:� Afrontar parte de la cooperaci�on entre las reglas generadas en la primera etapadel aprendizaje empleando criterios basados en nichos [CH96a, CH96b, CH96c,CH97b, CH97c] o en medidas locales de error [CH97a, CH97d].� Permite que la primera etapa del aprendizaje, el proceso de generaci�on de reglasdifusas, pueda ser implementada mediante un algoritmo inductivo [CHL96c,CH97c] o cualquier tipo de AE [CH96a, CH97c], y no s�olo por medio de un AG[CH96b, CH96c, CH97b, CH97d]. Gracias a esto, es posible agilizar la ejecuci�onde este proceso en el caso en que el espacio de b�usqueda no sea excesivamentegrande.



Comentarios Finales 217� Considerar dos procesos evolutivos de postprocesamiento en lugar de solamenteuno. De este modo, el postprocesamiento incluye tanto la simpli�caci�on de labase de reglas difusas generada en la primera etapa del aprendizaje, como elajuste de la forma de las funciones de pertenencia, lo que da lugar a que losSBRDEs basados en esta �losof��a puedan obtener mejores soluciones.� Dise~nar distintas de�niciones de la base de reglas difusas a lo largo del procesoevolutivo de aprendizaje, con el objeto de devolver como salida la que mejornivel de cooperaci�on presente al �nalizar �este. Esta tarea se lleva a cabo me-diante un esquema de nichos distinto considerado en el proceso gen�etico demultisimpli�caci�on [CH96c].� Emplear los esquemas de representaci�on y operadores evolutivos m�as adecuadospara el tipo de informaci�on que se est�e manejando, con objeto de mejorar alm�aximo posible el proceso de b�usqueda efectuado por el AE. Una posibilidadnovedosa es la de emplear una EE-(1 + 1) como un operador m�as de un AGbuscando el re�nar las mejores soluciones en cada iteraci�on [CH96b, CH96c,CH97b, CH97d].� Hacer uso de la informaci�on disponible para generar de un modo adecuado lapoblaci�on inicial de individuos con la que trabajar�a el AE [CHL96c, CH96a,CH96b, CH96c, CH97a, CH97b, CH97c, CH97d].C. Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos ConstruidosHaciendo uso del modelo evolutivo de aprendizaje presentado, hemos construido cuatroSBRDEs que posibilitan el dise~no de todos los tipos de SBRDs existentes que manejanentradas y salidas reales, los descriptivos y aproximativos de tipo Mamdani y los de tipoTSK. Hemos estudiado el comportamiento de dichos procesos en el modelado de cuatrofunciones tridimensionales con distintas caracter��sticas y hemos comparado su funciona-miento con el de otros SBRDEs pertenecientes a las mismas familias. Los distintos modelosgenerados por nuestros procesos han demostrado un buen comportamiento.Resumimos brevemente los procesos evolutivos de aprendizaje propuestos en los p�arra-fos siguientes:1. El SBRDE para el dise~no de SBRDs descriptivos de tipo Mamdani [CHL96c, CH97c]:Este primer SBRDE se basa en el empleo de una estructura especial de BC quepermite la existencia de distintas reglas ling�u��sticas con el mismo antecedente yel mismo o distintos consecuente. Este hecho posibilita la obtenci�on de modeloscualitativos que mejoran el grado de aproximaci�on del sistema real, manteniendo almismo tiempo el nivel de descripci�on del modelo.Est�a compuesto por tres etapas, el proceso de generaci�on de reglas difusas, que in-cluye a su vez el m�etodo iterativo de cubrimiento y el m�etodo de generaci�on de reglas,



218 Comentarios Finalesimplementado por medio de un algoritmo inductivo; el proceso gen�etico de multisim-pli�caci�on y el proceso gen�etico de ajuste de BCs descriptivas, implementado pormedio de un AG con codi�caci�on real.La funcionalidad de este SBRDE se centra en el modelado cualitativo de sistemascon un nivel de complejidad bajo. Es �util en aquellos casos en los que el requisitoprincipal del modelado es la interpretabilidad del modelo, pero el modelo cualitativoobtenido no presenta el grado de precisi�on deseado. Gracias a este SBRDE esposible generar modelos que aproximen mejor el sistema real, al mismo tiempo quemantienen un nivel de interpretabilidad aceptable.2. El SBRDE para el aprendizaje de BRDs aproximativas de tipo Mamdani seg�un el en-foque de sem�antica libre no restringida [CH96a, CH97c]: Compuesto por un procesode generaci�on de reglas difusas basado en el m�etodo iterativo de cubrimiento y elm�etodo de generaci�on de reglas, implementado por medio de un algoritmo inductivoy una EE-(1 + 1); por el proceso gen�etico de multisimpli�caci�on y por un procesogen�etico de ajuste de BRDs aproximativas, que hace uso de un AG con codi�caci�onreal.Puesto que las �unicas restricciones impuestas en la generaci�on de las funciones depertenencia manejadas en las reglas difusas aproximativas son que est�en de�nidasdentro de un intervalo global concreto y que presenten una forma coherente, estesegundo proceso evolutivo de aprendizaje est�a aconsejado para el modelado difusode sistemas que presenten una complejidadmuy alta, en los que un modelo cualitativono permite obtener el nivel de precisi�on deseado.3. El SBRDE para el aprendizaje de BRDs aproximativas de tipo Mamdani seg�un elenfoque de sem�antica libre restringida [CH96b, CH96c, CH97b]: Su composici�onmantiene las dos �ultimas fases del proceso anterior. El m�etodo de generaci�on dereglas difusas aproximativas se pone en pr�actica, en este caso, haciendo uso de unalgoritmo h��brido entre un AG y una EE-(1 + 1).El �area de aplicaci�on de este SBRDE basado en el enfoque de generaci�on de sem�anti-ca libre restringida la constituye el modelado difuso de sistemas con un nivel de com-plejidad intermedio. En estos casos, el requisito principal vuelve a ser la precisi�ondel modelo y no su poder de descripci�on.4. El SBRDE para el dise~no de SBRDs de tipo TSK [CH97a, CH97d]: Este procesoest�a formado �unicamente por dos etapas: un proceso de generaci�on de reglas TSK,compuesto a su vez por un m�etodo iterativo de generaci�on de antecedentes y unm�etodo de aprendizaje de consecuentes TSK, basado en una EE � (�; �); y unproceso evolutivo de re�namiento, implementado mediante un AE h��brido entre unAG y una EE � (1 + 1).El �ultimo de los SBRDEs propuestos est�a recomendado para problemas de modeladodifuso en los que se dan dos circunstancias: el sistema a modelar es de baja com-plejidad y el requisito principal del modelado es la precisi�on del modelo generado.



Comentarios Finales 219Debido a esta raz�on, es el m�as adecuado para sustituir al SBRDE para el aprendi-zaje de BCs descriptivas en aquellos casos en los que no se persiga la obtenci�on deun modelo interpretable.El siguiente cuadro resume el �ambito de aplicaci�on de los cuatro SBRDEs propuestos enfunci�on del grado de descripci�on que se desee alcanzar en el modelado y de la complejidaddel sistema a modelar:Tabla 7.8. �Ambito de aplicaci�on de los cuatro SBRDEs propuestosComplejidad del sistemaGrado de descripci�on BAJA MEDIA ALTAALTO (Mod. cualitativo) BCs descr. | |BAJO (Mod. difuso) BCs TSK BRDs aprox. sem.libre restringida BRDs aprox. sem.libre no restringidaD. AplicacionesHemos considerado tres aplicaciones reales de modelado que precisaban de distintosrequisitos para evaluar el rendimiento de los distintos SBRDEs propuestos. Adem�as de loscuatro procesos evolutivos de aprendizaje presentados en esta memoria, hemos aplicadootros cinco (dos para el dise~no de SBRDs descriptivos de tipo Mamdani, dos para el dise~node SBRDs aproximativos de tipo Mamdani y uno para el de SBRDs TSK) en la resoluci�onde los problemas comentados. Las conclusiones obtenidas en cada aplicaci�on han sido lassiguientes:1. Modelado de zonas rurales [CHS97]: En este primer problema, en el que el requisitofundamental era la precisi�on del modelo difuso obtenido, el SBRDE para el aprendi-zaje de BCs TSK propuesto en esta memoria ha permitido la generaci�on del mejormodelo, tanto en la aproximaci�on del conjunto de entrenamiento como en el poderde predicci�on sobre el conjunto de prueba.En todos los casos, los SBRDEs propuestos en esta memoria han obtenido el me-jor modelado en comparaci�on con los restantes procesos evolutivos de aprendizajeconsiderados para cada uno de los tipos de SBRDs existentes. Cabe destacar la ob-tenci�on de un modelo cualitativo con buen comportamiento y una BC muy simple,19 reglas, mediante nuestro SBRDE para el dise~no de SBRDs descriptivos de tipoMamdani.2. Modelado de zonas urbanas: El mejor modelo obtenido para este problema se hagenerado, de nuevo, a partir del SBRDE para el aprendizaje de BCs TSK presentado



220 Comentarios Finalesen el cap��tulo 6, aunque en esta ocasi�on considerando distintos valores para lospar�ametros de los que se hace uso en su ejecuci�on.Tambi�en hemos podido observar que esta segunda aplicaci�on considerada en el cam-po de la Ingenier��a El�ectrica presentaba un nivel de complejidad menor que la an-terior, por lo que los procesos evolutivos de aprendizaje para el dise~no de SBRDsdescriptivos de tipo Mamdani han obtenido mejores resultados que los que permit��angenerar SBRDs aproximativos del mismo tipo. Dentro de este grupo, el SBRDE pro-puesto en el cap��tulo 4 de esta memoria ha sido el que mejor comportamiento hademostrado. Adem�as, se ha constatado en la pr�actica la coherencia de los par�ametrosempleados en el mismo.3. Valoraci�on de la calidad del arroz: El SBRDE para el aprendizaje de BCs descrip-tivas presentado en el cap��tulo 4 nos ha permitido solucionar adecuadamente estetercer problema, en el que no s�olo se persegu��a la obtenci�on de un modelo preciso delsistema, sino tambi�en que dicho modelo fuera interpretable. Mediante este SBRDE,hemos generado modelos cualitativos que, adem�as de presentar un nivel de generali-zaci�on adecuado, han resultado ser los m�as simples en todos los casos, caracter��sticaque facilita su interpretaci�on por parte del ser humano.Por otro lado, estos modelos han demostrado tambi�en el mejor comportamiento enlo que respecta al nivel de aproximaci�on de los conjuntos de entrenamiento, lo queconstituye un hecho curioso al ser, precisamente, los que menos reglas ling�u��sticasconten��an en su BC de entre todos los obtenidos a partir de los tres procesos dedise~no considerados.Trabajos FuturosA continuaci�on, discutiremos alguna l��neas de trabajo que quedan a�un abiertos sobrelos temas tratados en la memoria. Adem�as, consideraremos las extensiones sobre losmodelos propuestos que ser�an objeto de futuros estudios.Sobre el Criterio de Baja Interacci�on Entre Nichos Considerado en el Apren-dizaje de Bases de Reglas Difusas AproximativasComo coment�abamos en el cap��tulo 3, el criterio de baja interacci�on entre nichos,BIEN, tiene una gran importancia en la metodolog��a propuesta debido a que permiteafrontar parte del problema de cooperaci�on entre reglas en la primera etapa del aprendizajede BRDs aproximativas de tipo Mamdani. En esta memoria hemos hecho uso de unaimplementaci�on posible de dicho criterio, basada en estudiar el cubrimiento que la regla queest�a siendo generada en el momento actual produce sobre los centros de las reglas obtenidasanteriormente y penalizar a la regla actual cuando dicho cubrimiento sea excesivo.Puesto que la �losof��a general del criterio posibilita el afrontar su implementaci�on pormedio de otras v��as distintas nos proponemos analizar �estas y dise~nar otras implementa-ciones de dicho criterio que permitan mejorar el comportamiento del proceso evolutivo de



Comentarios Finales 221aprendizaje. En concreto, nos plantearemos la obtenci�on de distintos criterios concretosque presenten una gradualidad en el nivel de penalizaci�on que aplican sobre la regla actual.Sobre la Aplicaci�on de la Metodolog��a para el Dise~no de un Nuevo Tipo deSistema Basado en Reglas DifusasTal y como hemos comentado en la secci�on anterior, el SBRDE para el aprendizaje deBCs TSK presenta un buen rendimiento cuando trabaja en problemas de modelado difusoen los que el sistema a modelar es de baja complejidad. Puesto que este tipo de SBRDstienen asociado un nivel de interpretabilidad bajo debido a la estructura del consecuenteen la regla difusa que manejan, puede parecer interesante disminuir a�un m�as este nivelde descripci�on, siempre que se logre una ganancia en el rendimiento del modelo obtenido.De este modo, se podr��a construir un nuevo tipo de SBRDE que pudiera ser aplicado enproblemas de modelado difuso de alta complejidad.Nos proponemos poner en pr�actica esta idea como trabajo futuro. Para ello, nos plan-teamos la construcci�on de un SBRDE que, siguiendo la metodolog��a propuesta, permitadise~nar un nuevo tipo de SBRDs, el SBRD aproximativo de tipo TSK. Este SBRD es-tar�a basado en una estructura de regla difusa que considerar�a conjuntos difusos en lugarde etiquetas ling�u��sticas en el antecedente (siguiendo la �losof��a de los SBRDs aproxima-tivos de tipo Mamdani) y una combinaci�on lineal de las entradas en el consecuente (delmismo modo que los SBRDs de tipo TSK).Sobre la Extensi�on de la Metodolog��a para el Manejo de Problemas de Clasi-�caci�on DifusaEl paradigma evolutivo de aprendizaje y los SBRDEs propuestos han presentado unbuen comportamiento en su aplicaci�on a problemas en los que la variable de salida delsistema a modelar es real. Existen otro tipo de problemas en los que dicha variable�unicamente puede tomar como valor una serie de elementos pertenecientes a un conjuntode valores posibles. Estos problemas suelen ser denominados problemas de clasi�caci�on y,en ellos, la variable de salida se encarga de asociar una determinada clase, de entre todaslas de�nidas en el problema, a una serie de objetos que presentan unas caracter��sticasconcretas. Cuando se afronta la resoluci�on de estos problemas por medio de un SBRD,esta �area de trabajo recibe el nombre de clasi�caci�on difusa.Debido a la naturaleza especial de la variable de salida en los problemas comentados, lametodolog��a propuesta no puede ser aplicada directamente para su resoluci�on, aunque granparte de las ideas presentadas son tambi�en �utiles en este campo. Debido a esta raz�on, nosproponemos extender el �ambito de aplicaci�on de la misma para que permita la construcci�onde SBRDEs para el dise~no de SBRDs que resuelvan problemas de clasi�caci�on. Ya en[CdJH96, CdJHL97a] hemos realizado las primeras aproximaciones a este problema. Enparticular, hemos modi�cado el SBRDE para el aprendizaje de BCs descriptivas de tipoMamdani, presentado en el cap��tulo 4 de esta memoria, y lo hemos aplicado a distintosproblemas de clasi�caci�on, obteniendo resultados prometedores. Por otro lado, en el



222 Comentarios Finalessegundo de los trabajos citados, hemos comenzado a plantear la extensi�on del paradigmapropuesto, considerando la integraci�on de nuevos m�etodos de razonamiento para problemasde clasi�caci�on difusa en la segunda etapa del aprendizaje.



Ap�endice AFunciones TridimensionalesConsideradas para su Modelado en laExperimentaci�on RealizadaEn este primer Ap�endice presentaremos una serie de funciones tridimensionales quehemos escogido para ser modeladas mediante los SBRDs de distintos tipos obtenidos apartir de los SBRDEs basados en la metodolog��a propuesta en esta memoria y presentadosen los cap��tulos 4, 5 y 6 de la misma. Estas funciones han sido seleccionadas por tenerasociados distintos niveles de complejidad que las hacen m�as o menos adecuadas paracada tipo concreto de SBRD. Describiremos tambi�en la forma en la que ha sido obtenidala informaci�on num�erica necesaria para generar los distintos modelos, as�� como algunosaspectos generales de la experimentaci�on realizada.A continuaci�on presentamos las cuatro funciones, as�� como los intervalos en los queest�an de�nidas. Las dos primeras funciones, F1, denominada modelo esf�erico, y F2, lacual presenta dos discontinuidades en los puntos (0; 0) y (1; 1), son funciones unimodalessencillas. La tercera, F3, es una funci�on multimodal de complejidad intermedia. Finalmen-te, la funci�on generalizada de Rastrigin, F4, es una funci�on fuertemente multimodal muycompleja. Las caracter��sticas comentadas pueden ser observadas en sus representacionesgr�a�cas mostradas en la �gura A.1.F1(x1; x2) = x21 + x22;x1; x2 2 [�5; 5]; F1(x1; x2) 2 [0; 50]F2(x1; x2) = 10 � x1�x1x2x1�2x1x2+x2 ;x1; x2 2 [0; 1]; F2(x1; x2) 2 [0; 10]F3(x1; x2) = ex1 � sin2 x2 + ex2 � sin2 x1;x1; x2 2 [�8; 8]; F3(x1; x2) 2 [0; 5836]
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Figura A.1. Representaciones gr�a�cas de las funciones F1 (arriba a la izquierda), F2(arriba a la derecha), F3 (abajo a la izquierda) y F4 (abajo a la derecha)F4(x1; x2) = x21 + x22 � cos(18x1)� cos(18x2);x1; x2 2 [�1; 1]; F4(x1; x2) 2 [2; 3:5231]Para cada funci�on, hemos obtenido experimentalmente un conjunto de entrenamientodistribuido de forma uniforme en el espacio tridimensional de de�nici�on. De este modo,se han generado cuatro conjuntos formados por 1681, 674, 1089 y 1681 datos para lasfunciones F1 a F4, tomando respectivamente 41, 26, 33 y 41 valores uniformemente distri-buidos en los universos de discurso respectivos de las variables de entrada y calculando elvalor asociado en la variable de salida mediante la expresi�on de la funci�on. Como puedeobservarse, el conjunto de entrenamiento de la funci�on F2 est�a formado por 674 valores,en lugar de por 676, debido a que dicha funci�on no est�a de�nida en dos puntos del espacio.Con objeto de evaluar el nivel de generalizaci�on de los SBRDs dise~nados sin que existaning�un sesgo debido a la composici�on de los conjuntos de entrenamiento, se han generadootros cuatro conjuntos de datos para ser empleados como conjuntos de prueba. El tama~node estos nuevos conjuntos es un porcentaje de los anteriores, en concreto, un diez porciento. Los datos han sido obtenidos generando aleatoriamente los valores de las variables
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Figura A.2. Partici�on difusa considerada en los experimentos realizadosde entrada en sus intervalos respectivos y calculando el valor de la variable de salida apartir de la expresi�on de la funci�on. Con ello, emplearemos los cuatro conjuntos, formadosrespectivamente por 168, 67, 108 y 168 datos aleatorios, para evaluar el rendimiento de losSBRDs generados calculando el error cuadr�atico medio cometido por �estos sobre dichosconjuntos.En todos los experimentos realizados, se ha considerado que no se dispone de cono-cimiento experto sobre el problema a resolver. De este modo, la de�nici�on inicial de lasfunciones de pertenencia se ha efectuado mediante un proceso de normalizaci�on. Cadaespacio de entrada y salida ha sido particionado en siete partes iguales. En el caso detrabajar con SBRDs descriptivos de tipo Mamdani o TSK, hemos asociado a cada unade ellas una etiqueta ling�u��stica del conjunto fNG;NM;NP;CE;PP; PM;PGg (con elsiguiente signi�cado: NG = Negativo Grande, NM = Negativo Medio, NP = NegativoPeque~no, CE = Cero, PP = Positivo Peque~no, PM = Positivo Medio y PG = PositivoGrande) y un conjunto difuso triangular que especi�ca la sem�antica de �esta. La �guraA.2 recoge una partici�on difusa de este tipo. En cambio, cuando el SBRDE se empleapara dise~nar SBRDs aproximativos de tipo Mamdani, se considera directamente la par-tici�on difusa formada por los siete conjuntos difusos comentados como de�nici�on inicialde las funciones de pertenencia empleadas, sin tener en cuenta ning�un tipo de etiquetaling�u��stica.
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Ap�endice BEl Proceso Inductivo de Generaci�on deReglas Difusas de Wang y MendelEn este ap�endice introduciremos brevemente el funcionamiento del proceso inductivode generaci�on de reglas difusas presentado por Wang y Mendel en [WM92]. Dicho pro-ceso se basa en la existencia de un conjunto de datos de entrada-salida que reejen elcomportamiento del problema a resolver y de una de�nici�on previa de la BD formada porlas particiones difusas de los espacios de entrada y salida del problema en cuesti�on. Laestructura de regla difusa que maneja es la habitual regla ling�u��stica con n entradas y unasalida con la forma Si X1 es A1 y ::: y Xn es An entonces Y es B;donde Xi e Y son variables ling�u��sticas de entrada y salida respectivamente, y los Ai y Bson etiquetas ling�u��sticas asociadas con conjuntos difusos que determinan su sem�antica.De este modo, las bases de reglas difusas generadas a partir del proceso de Wang yMendel presentan un comportamiento descriptivo y el n�umero de reglas que las componenest�a acotado superiormente por el producto del n�umero de t�erminos ling�u��sticos asociadosa las variables de entrada del sistema.La generaci�on de la BRL se efect�ua mediante la aplicaci�on de los tres pasos siguientes:1. Generar un conjunto preliminar de reglas ling�u��sticas: Este conjunto estar�a formadopor la regla que mejor cubra a cada ejemplo contenido en el conjunto de datosde entrada-salida. La composici�on de estas reglas se obtiene tomando un ejemploconcreto, es decir, un vector de valores reales con dimensi�on n + 1 (n valores deentrada y uno de salida) y asignando a cada variable ling�u��stica la etiqueta existenteen el conjunto de t�erminos de la misma que tenga asociado el conjunto difuso con elque el componente del vector tenga un mayor grado de pertenencia.



228 El Proceso Inductivo de Generaci�on de Reglas Difusas de Wang y Mendel2. Asignar un grado de importancia a cada regla: Sea la regla R = Si X1 es A y X2es B entonces Y es C generada a partir del ejemplo (x1; x2; y), el grado asociado ala misma se obtiene de la forma:G(R) = �A(x1) � �B(x2) � �C(y)3. Construir una BRL �nal a partir de las reglas anteriores: En el caso en que todas lasreglas existentes en el conjunto preliminar que presenten la misma combinaci�on deantecedentes tengan asociado el mismo consecuente, dicha regla es autom�aticamenteinsertada (una sola vez) en la BRL �nal. En cambio, en el caso en que existan reglasconictivas, es decir, reglas con el mismo antecedente y distintos valores en el con-secuente, la regla insertada ser�a aquella que presente mayor grado de importancia.



Ap�endice CEl Algoritmo de Conteo Ponderadopara la Generaci�on de Reglas DifusasAproximativas de tipo MamdaniEste tercer ap�endice est�a dedicado a describir el Algoritmo de Conteo Ponderado(ACP) presentado en [BD95], el cual permite generar una BRD aproximativa de tipoMamdani, en la que las reglas manejan conjuntos difusos triangulares, a partir de un con-junto de ejemplosEp. Para ello, se basa en el principio de generar primero los antecedentesde las reglas y obtener a posteriori los consecuentes con ayuda del subconjunto de datos deentrenamiento en los que dicha regla es aplicable, es decir, de los ejemplos positivos parael antecedente de la regla en cuesti�on. Suponiendo que los universos de discurso asociadosa todas las variables del sistema son continuos, el algoritmo trabaja generando la forma delos conjuntos difusos empleados en los antecedentes, Aik, a partir de una de�nici�on previade los soportes de �estos, e identi�cando posteriormente los consecuentes correspondientesprocediendo del siguiente modo:1. Se de�ne el soporte (a�ik; a+ik) de los conjuntos difusos Aik que pueden formar partedel antecedente de las reglas de la BRD.2. Para cada regla Ri formada por la combinaci�on de antecedentes Aik, k = 1; : : : ; n(donde n es el n�umero de variables de entrada del sistema):(a) Se determina la forma de los k conjuntos difusos Aik, conjuntos difusos trian-gulares de�nidos respectivamente por los par�ametros (a�ik; a1ik; a+ik), calculandolos valores de a1ik como la media de las componentes exk de todos los ejemplospositivos para el antecedente de la regla i-�esima Ri:a1ik = 1Ni Xe2Ei exk



230 El Algoritmo de Conteo Ponderado para la Generaci�on de Reglas Difusas Aproximativas de tipoMamdanidonde Ei = fe 2 Ep=exk 2 (a�ik; a+ik)g es el subconjunto de Ep formado porlos ejemplos positivos para el antecedente de la regla Ri y Ni es el cardinal dedicho conjunto.(b) Se calcula el grado de emparejamiento hj, j = 1; : : : ; Ni, de los ejemplos con-tenidos en Ei con el antecedente de la regla Ri generado en el paso anterior.(c) Se determina la forma del consecuente de la regla haciendo uso de los ejemploscontenidos en un nuevo subconjunto E�i formado por aquellos ejemplos deEi que presentan un grado de emparejamiento mayor que � 2 (0; 1] con elantecedente de la reglaRi. Dicho consecuente ser�a un conjunto difuso triangularde�nido por los par�ametros (b�i ; b1i ; b+i ) obtenidos de la forma:b�i = minel2E�i ely ; b1i = Pel2E�i hl � elyPel2E�i hl ; b+i = maxel2E�i elyComo puede observarse, b�i y b+i son respectivamente el menor y el mayor valorde salida, y b1i es la salida media ponderada por el grado de emparejamiento delos ejemplos contenidos en E�i.El valor de � debe ser seleccionado de modo que cada regla tenga asociado unn�umero de elementos su�ciente en el conjunto de entrenamiento E�i . Cuantomayor sea �, menos elementos ser�an considerados para de�nir la forma delconjunto difuso que constituye el consecuente de la regla y m�as precisas ser�anlas reglas generadas.
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