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Resumen

En este trabajo repasamos los aspectos basicos de MOGUL (Msthodology to Obtain Genetic fuzzy
rule-based systems Under the iterative rule Learning approach), una metodologia evelutiva de aprendizaje
de Bases de Reglas Difusas, y presentamos un Sistema Baszado en Reglas Difusas Evolutivo concrato.
cbienide a partir dé la misma, que permite resolver preblemas de modelado cuzlitative. Con chjstc
de estudiar su comportamiento, lo empleamos en la resolucidn de un problema rezal, la valoracidn de la
calidad de! arroz cocide, v lo compararemos con otros métodes de modelado cualitativo con distintas
caracteristicas.

Palabras Clave: Sistemas Basados en Rsglas Difusas, Modelado Cualitative, Aprendizaje Evolutivo
Inductivo, Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolufives.

1. Introdueccidn que permiten obtener distintos tipes de modelos
difusos se segin deses que pradomine la inter-

En la aciualidad, una de las dreas de aplicacion pretebilidad, medelado exalitativo, o l2 precision,

mas importantes ds Iz Tzorla de Conjuntes Di- modelado difuso, en los mismes [3].

fasos, propuesta por Zadeh en 1963 [1], la com- Es necesario llevar 2 cabo distintas taress de

ponen los Sistemas Bzsados en Reglas Difusas disefis para obtener un SBRD capaz de resclver

(SBRDs). Este tipo de sistemas constifuyen una un problema concreto. Podemos agrupar estas

sxtensidn de los Sistemas Basados en Begias Clasi- tareas en dos grandes grupos: la eleccidn de los

cos, puesto que emplean reglas difusas en lugar operzdores difuses que se empleardn para rzali-

de reglas de la Légica Clisica. Debido 2 esta zar 2! proceso de inferencia y la ebtencién de una

razon, se han aplicado con éxito a una amplia Base de Reglas Difusas (BRD) que represents =l

gama de problemas en los que sstdn presentes, conocimiento sobre el modo en que se resolvera 2!

en distintas formas, |2 vaguedad y la incertidum- problema en cussticn.

bre [2, 3, 4]. La primera tarea de disefio se ha estudiade
Dentro de esias aplicaciones, podemeos desta- en profundidad en la literatura especializada, !

car dos grandes campos: el control difusc 3] ¥ biendose m"Cuu&dO una gran *_ntldad de estu

¢l modelado difuse de sistemas [‘j.'] Este dltimo tesricos y c.__,mparamvg\. pa dar el Dr,_

se puede considerar como una via para modelar de seleccionar la mejor combinacién de g

un sistema haciende uso de un Ievgua_in de ges- r2s posibls en ol proceso de razenamiento difuso

cripcidn basade en Légica Difusa con predics
difuscs [8]. La Lagica Difusa poses herranmsnias

6, 7).
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Lasegunda, en cambio, suele ser mis dificil de
realizar va que la composicion de la BRD depen-
de directamente del problema a resolver. En los
\iltimos afios, se han presentado una gran canti-
dad de métodos basados en el usa de Algommas

2. MOGUL: Una Metodologia
para el Disefio Automatico
de SBRDEs Mediante AEs

F\'uluLvr:s (AEs) (8],
Genéticos (AGs) [9], para generac o refinar la de-
fnicin d Ja BRD de 1 o automstico. Este
conjunto de procescs mnsnluyen los denomina-
dos Sistemas Basados en Reglas Difusas Evoluti-
vos (SBRDES) [10], los cuales =stdn en auge en
los iltimos adios (véase [11]

De este modo, se han desarrollado una grar
cantidad de procesos evoiutivos de aprendizaje
automatico que tratan de resolver el problema
haciendo uso de la informacidn numérica dispo-
nible. Atn asi, gran parte de estes procesos pre-
sentan una serie de inconvenientes tales como el
hecho de que no aprovechan la informasidn exper-
ta disponible o que solamente permiten el dissfio
de un tipo concreto de SBRD.

Debido a estas razones, parece adecuado el
desarello de una metodologla mas general gue
permitiera la generacién sutomatica de la BRD
en ol caso en el que ésta no pudiesa ser obtenida
directamente & partir de la informacidn experta
existents. Esta metodologfa deberia: pos:bdmr

los as
m bisicos de MOGUL. Para una descripeidn
s detallada de la metodologfa véase (12, 13]

o Permite disefiar distintos de SBRDS de
tipo Mamdani (dscnpnvog aproximativos res-
umg,\dm y aproximatives no restringidos v de
tipo
P Ha:z uso de la mayor cantidad posible de}
conocimiento disponible para generar la BRD.
Este conocimiento, sea experto o numérico, pue-
de ser incorparada dirsctamente en el proceso de
aprendizaje trabajando de varias formas distin-

« MOGUL se basa en el enfoque de Apren-
dizaje lterativo de Reglas (AIR) [14]. Este enfo-
e trata de resolves el problema del aprendizaje
en dos etapas: generseidn ¥ postprocesamisnto,
Ia primera de ellas dedicada a fomentar la com-
peticién entrs reglas individuales ¥ la segunda 3
fomentar una buena cooperacicn entre las reglas
generadas para obteser una BRD con buen com-
portamisnto global.
SBRD apartir de MOGUL

Ia creacién de SBRDES que
SBRDs de todos les tipes existentes y que apro-
vecharan la informacion experta disponible para
mejorar la definicién de la BRD. Ademds, deberia
=stablecar una estructura genérics y una serie de
recomendaciones de disefio que fueran, a la vez,
lo suficientemente fexibles como para que fuera
sencillo construir procesos concretos de aprendi-
zaje & partir de dstas y lo suficientemente robus-
tas como para que dichos procesas permitieran el
dmmu de SBRDs con el mejor compostamient

posibl

A ! [12, 19] presentamos MOGUL, uns meta-
dologiz evolutiva de aprendizaje de BRDs que sa-
tisface los abjetivos comentados. En este trabajo.
ademds de repasar brevemente las caracteristicas

esta
un SBRDE concreto, obtenido a partiz de la mis-
ma, que permitica resolver probjemas de modela-
do cualitativa y mestrarsmos su aplicacion 3 un
problema concrsto, la valoracion de la calidad del
arroz coclda

La estructura dél acticulo < 1a siguiente. En
Ia Seccidn 2 se prasenta una breve descripcién
e MOGUL. £ 1n Saceién 3 se Gescribe ¢l SBR:
DE para tareas ds modeiade cualitativo. En la
Stecién 4, se 2naliza el comporiamiento de Ste
en la aplicacién comentada, compardndolo cop
otos procesos de disefio d SPRDS con distintas
caracteristicas. Finalmente, ¢n I Seccion 5 se
muestran las principales conelusiones obtenidas.

sxtienden esta forma de trabajo de dos formas
con objeto de mejorar la calidad de las BRDs
aprendidas:

- Por un lado, alguncs de ellos incorporan
la cooperacién entee reglas en la primera
etapa el aprendizaje.

- Por otro, practicamente todes descompo-
nen L etapa de postprocesamiento en dos
subprocesos: el de multisimplificacién, en-
cargedo de generar distintas definiciones sim-
plificadas de ia BRD gensrada en la pri-
mera etapa, y el de guste, que refina los
parhmetros ampleados an las reglas de ca-
da una. de ellas (funciones de perteaencia ¥

pardmetros de los consecusntes, en ol caso
3 SBRDS TSK} para devolver a aprendi-
da finalmente.

De este modo, todos elios presentan li mis-
ma estructura genérica compuesia por las tres
etapas comentadas (sxcepcionatmente, solo por
dos). Para obtensr un SBRDE concreto, el usua-
Tio lisefiar cada una de ellas
verificando unos requisitos generales.

» Con objeto de mejorar el comportamienta
de los SBRDs disefindos, se exige que las BRDs
generadas verifiquen una serie 2 propisdades ta-
Jes como las de completitud ¥ consistencia, ademds
de presentar un buen grado de cubrimiento de

g,
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ejemplos. Para las expresionss de estas propie-
dades, véase [13, 15].

Por iiltimo, ex MOGUL hemos considerads
distintos factores para reducis la complejidad del
espacio de bisqueda manejado por los AEs que
implementan cada etapa y para producir una ex-
ploracion y explotacién adecuadas sabre &, con
objeta de que sl proceso de bsqueda sea =ficaz.
Entre otros: eleccién de un esquema de represen-
tacin que codifigue el méximo de informacidn
posible y disefio de operadores especficas que es-
Zablezcan nn buen equilibrio entre la exploracidn
v 1z explotacion del espacio de biisqueda.

3. Un SBRDE para Modela-
do Cualitativo Basado en
MOGUL

En esta Seccion, vamos a analizar un SBRDE
conceeto que pusde ser empleado para resolver
problemas de modelado cualitativo. Este tipo de
modeladose lleva a cabo por medio de los SBRDs
descriptivos de tipo Mamdant, los cuales emplean
la siguiente estructura de regla:

SIXyes A y...y Xn e An
ENTONCES Y 2%

donds Xi,...,Xn ¢ Y son las varisbles lingilisti-
cas de entrada v salida, respectivamente, v Ar,
<., An y B son etiquetas lingilisticas con un
conjunto difuso asaciads que define su semdnti-
ca. Las reglas en sf estdn contenidas en un com-
ponente de |2 BRD denominado Base de Rsglas
(BR), mientras que las otiquetas lingiiisticas y las
funciones de pertenencia se almacenan e otro
denominado Base de Datos (BD).

] proceso evolutivo de aprendizaje que pre-
sentamos estd compuesto por las tres etapas si-
guientes [16]

Tn proceso iterativo de generacitn de reglas
linguisticasa partir de ejemplos, formado por des

un método de ion de reglass
difusas basado en un algoritmo inductive no eve-
Iutive ¥ un método iterativo de cubrimiento dal
conjunto de ejemplos.

« Un proceso genético de multis:
para llevar 2 cabo la seleccién de regles; ol cual
se implementa por medio de un AG con codifica-
cién binaria que emplea una funcién de compar-
ticidn genotipica y una medida del rendimiento
del SBED codificado en el cromesoma. Como
va hemos comentado en la Seccién ant
te proceso permite obtener varias definiciones de
la BRD formadas por las distintas combinaciones
de las reglas lingdisticas generadas en la fase an-
terior que mejor nivel de cooperacisn presentan.

smplificacidn

. nads por <l disedador del SBRD. El m:

NG NM NP CE PP PM PG

\ "’\ A A
\A )(A; \ \

Figura 1: Ejemplo de particion difusa

o Un proceso genético de ajuste basado en
un AG con codificacisn real y en una funcién
de adaptacién que considera dos criterios: una
medida del rendimiento del SBRD codificado en
&l cromosoma y una funcién que penaliza la no

i ién de la iedad de i
te dltimo process proporciona la BRD aprendi-
da, 2justando la definicién previa de la forma de
las funciones de pertenencia que especifican la
semantica de los términes lingiiisticos existente
en l2 BD. La BRD que mejor comportamisnto
presente tras el ajuste, de entre todas las gene-
radas en la segunda etapa, serd la devuelta como
salida final por =l SBRDE.

En las subsecciones siguientes describimos bre-
vemente cada una de las etapas del aprendizaje.

3.1. El Proceso Iterativo de Gene-
racién de Reglas Lingiiisticas

El proceso de generacién se basa en una defini-
cién inicial de la BD, compuesta por una serie
de particiones difusas de los espacios en los qus
se define cada variable lingiistica. La Figura 1
muestra un ejemplo de una particién difusa de
este tipo.

El método de cubsimiento es un proceso ite-
rative que permite obtener un conjunto de reglas
difusas que representan el conocimiento 3
en el conjunto de sjemplos. En cada iteracion
ejecuta el método de generacisn, el cual propor
ciona la mejor regla difusa de acuerdo al estado
actual del conjunto de ejemplo, se considera =l
cubrimiento relativo que dicha regla provoca so
bre éste y se eliminan aquellos gjemplos cubiertos
a un grado mayor o igual que ¢, valor proporcic-
todo fi-
naliza cuando no quedan jemplos en el conjunto
de entrenamienta.

Cada vez que se sjecuts el método de gene-
racién, se construye un conjunio de reglas candi-
datas generando la regla que mejor cubre a cada
éjemplo del conjunto. En sse momento, se selec-
ciona la mejor regla de ese conjunto de acue:

a los valorss de funcién de seleccidn multicri
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que cada regla produce sobre &l conjunte de en-
trenamiento. Las expresiones de estos criterios
pueden ser consultadas en [16].

3.2, El Proceso Genético de Multi-
simplificacién
Puesto que ¢l proceso de generacion trabaja de
un mods iterativa, puede ocurrir que la BRD ob-
tenida contenga reglas redundantes que no coope-
e adecusdamente. El propdsito de esta segunda
BRD previa, climi

la. muisma estas reglas,

La caracteristica principal de este proceso es

su capacidad enerar varias definiciones sim-
phﬁcﬁd'\a distintas del conjunto de reglas difusas.
anterior. Para ello, se gjecuta el proceso genético
de simplificacisn propueste en [17]. Dicho prace-
50 estd basado n un AG con codificacién binaria
que codifica el conjunto de reglas obtenido en el
proceso de generacién en un CrOMOSOMA, FEpre-
sentando un 1 la presencis de Iz regla en cuestion
en la BRD final y un 0 su ausencia. Los opera-
dores genéticos empleados son el cruce en dos
puntes y la mutacion aleatoria ¥ el mecanismo
deseleccidn es el muestreo universal estocastico,
combinado con un esquema elitista. La funcién
de adaptacidn combing una medida de error, el
error cuadratico medio (EC), y un criterio que
penaliza 1 no satisfaccion de In propiedad de
completitud por parte de la BRD codificada.

Cada ves que el proceso genético de simpli-

parciales de cada una de las particiones difusas
de las variables del siguiente modo:

Cji = (a1, bits ity -0
C;=Cj1 Cyz .. Cgm -

i i)

parti ifusas inicilaes se emplean
pate d!.ﬁmx el mumlo de ayns'a [ch, ¢f] asocia-
do a cada gen ey de Gy, h = 1 AN
El operador de cruce max-min-aritmetico y el de
mutacién no uniforme de Michalewicz se emplean
para alterar la composicién de los individuos y la
seleccion se lleva a cabo de la misma forma que
en el praceso genético de simplificacion. La fun-
cién de zd;\pua:\én es también la misma que en
dicho pro
l"ur otro la.da, Iz definicién inicial de la BD

cromosoma, notado como Cy. Los individuos res-
tantes se generan aleatoriamente haciendo uso de
los intervalos de ajuste asociados a cada funcién
de pertenencia.

4. Ejemplo: Valoracién de la
Calidad del Arroz Cocido

La valoracién subjetiva de la calided de las co-

midas es un problema muy importante pero, a la

ves, muy dificil. En el caso de la valoracién de

In calidad del artaz cocido, se suele llevar 2 cabo
di tipo de.

ficacion genera una definicién de la
BRD, el de mulnslmphmcwn pen: la 2008
del espacic a en la que se encontra-
ba dicha solusién para no generarla en ejecucio-
nes postetiores. El esquema de compasticion g
notipico se emplea para penalizar los individuos
de acuerdo a su proximidad espacial a las solu-
ciones previamante sncontradas. Fl proceso fina-
liza cuando se ha generado el nimern deseado de
BRDs simplificadas.

Para una descripsion més completa de este
procsso, véase (13].

3.3. El proceso Genético de Ajuste

El procesa genético de ajuste se basa en un AG
con codificacion real que codifica una definicisn
distinta de ln BD en cads cromesoma [16]. Ca-
da particién difuse primaria (vise i Figura 1)
se representa por medio de un vactor formado

2% valores vesles, donde % reprssents,

términos asocizdos agist
8D cmmplem (paza un pm.\ma con v

nado prucba sensorial. En esta pruebe, tn grupo

de expertos, habituzlmente formado por 24

sonss, proceden a dar su evaluacién en funcion

de una setie de caracteristicas asociadas a cada

tipo de arros. Dichas caracteristicas son: Sabor,

Aspecto, Gusto, Grado de pegojosidad y Dureza
19].

Debido a la gran cantidad de variables rele-
vantzs, el pmblema de la valoracién de la calidad
del artoz se hace muy complejo, lo que justifica
la necesidad de afrontar un modelado que per-
‘mita determinar |o relacidn no lineal existente en
el mismo. Ademis, el objetivo no es unicamente
el conseguiz un modslo preciso, siuo tambiia que
dicho modelo pueda aporiar alzune iaformacién
sobire el proceso de razonamiento que lleva & cabo
el experio humaao para evaluas un tpo de arsos
de una forma concrata. Por todas estas razones,
ea esta seccién nos plantzamos la obtencidn de
un modelo cualitativo que nes permita rasolyer

Pa
tos presentado en |
pusto por 103 w_m»s

aplest el conjunite de da-
sonjunto estd com-
= datos que recogen
las seis veriables en
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Tabla 1: Resultados dos en la val ién de la calidad del arroz
51 D2 D3
Net ECprue | #R  ECunsr  ECprue EGentr  EChrue

32 0.00862 0.00985 [ 15
243 0.00251 0.00322 | 23
0.00133 0.00208 | 20.5
3125 0.00082 0.00210 | 429

o o
-
S
2
£S

0,0011C 0.00213
0.00073 0.00460
0.0008¢ 0.00272
0.00044 0.01440

0.00107 0.00237
0.00069 0.00301
0.00087 0.00273
0.00042  0.01061

global del tipo de arroz), efectuadas por exper-
tos sobre otros tantos tipos de arroz cultivades
en Japén (como por =iemplo el Sasanishiki, el
Alita-Komachi, etc.). Las seis variables estdn
normalizadas, por lo que toman valores en el in-
tervalo real [0, 1].

Con objeta de evitar cualquier tipo de sesgo
en &l aprendizaje, hemos obtenido aleatoriamente
diez particiones distintas del conjunto comenta-
do, compuestas por en el conjunto de
entrenamiento y 30 en el de prueba, para gene-
rar diez modelos cualitativos en cada experimen-

A lz vista de estos resultados podemos con-
luir que el proceso de apreadizaje de Nozaki,
D1, ha obtenido el mejor resultade en lo que
respecta al nivel de generalizacion (0.00208 en
1= medida de EC sobre el conjunto de prueba al
trabajar con 4 etiquetas). Desafortunadamente,
este resultado no nos es ttil en la practica ya que
el nimero de reglas que presentan las BRDs de
los modelos generados a partir de este método
(32, 243, 1024 o 3124) es excesivo para permitic
que el modelo obtenido sea interpretable. Recor-
demos que el objstivo que se persegufa en esta

mo era obtener un modelo

to. Para resolver el problema

ademas del SBRDE presentado en este trabajo,
dos procesos de modelado cualitativo con distin-
tas caracteristicas:

D1. El proceso inductivo de aprendizaje de No-
zaki et al. presentado en [19].

D2. Un SBRDE en dos ctapas compuesto por
<l algoritmo de Wang y Mendel [20] y el
process genético de ajuste de BRDs infro-
ducido en 1a seccion 3.3..

D3. El SBRDE presentado en este trabajo.

Tal como se hacia en [19], hemos considera-
do las mismas particiones difusas para las seis
variables manejadas. Dichas particiones se han
obtenido mediante un proceso de normalizacién
en el que se ha dividido sucesivamente el aniverso
de discurso de cada variableen 2, 3, 4y 5 partes
iguales, v se ha asociado  cada una de ellas un
conjunto difuso txiangular.

Tor i o

oS ex la experimenta-
cién realizada estdn recogidos en la tabla 1, en
et. representa sl nimero de stiquetas
do en las particicnes difiu
variables. Los valores contenidos en las colum-
nes ECuntr ¥ ECyrue han sido caleulados hacien-
do la media de los errores cuadraticos cometides
por los diez modelos cual fos en
cada caso en la aproximacién de los

columna notada po) 270 8
dio e regias que componen las BRDs de dichos
modelos.

con buen rendimiento, sino conseguir que dicho
madelo fuera interpretable por el ser humano.

Debido a esta razén, = SBRDE propuesto
se presenta come un método muy apropiado pa-
ra resolver el problema ya que, 2demas de pre-
sentar resultados similares 2 los del proceso D2
(0.00042 contra 0.00044 en la aproximacién del
conjunto de entrenamiento y 0.00237 frente a
0.00213 en el de prueba), es el que consigue ge-
nerar modelos mas simples (con menes reglas) ¥,
por tanto, mas faciles de interpretar.

Siguiendo estes critarics, los modelos més ade-
cuades para resolver el problema serfan los gene-
rados 2 partir de nuestzo SBRDE al trabajar con
2 etiquetas ya que, en ese caso, los resultados
medios son de 0.00107 en el EC sobre el conjun-
to de entrenamiento y 0,00237 en el de prucha,
¥ las BRDs de los diez modelos generados estin
compuestas inicamente por B reglas.

En la tabla 2 mostramos, a modo de ejem-
plo, la composicidn de la BRD de uno de esos
modelos. Los valores concratos obtenidos por el
mismo en ambas medidas son: ECsner = 0.00138
¥ EGprue = 0.00116

5. Conclusiones

En este trabejo hemos repasado los aspectos b
MOGUL, una metodologia evolutiva de
aje de BRDs, ademds de introducir wn
JE concreto, obtenido 2 partir de la misma,
mmite resolver problemas de modelado cua~
isativo. Femos mostrado tzmbién su aplicacién
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Tabla 2 BRD de un modelo cualitativo generado por ol SBRDE D3 con 2
abor | Aspecto lod | Duresa loracion

Ry [Bueno | Buemo Bumo Pegajoso | Blando [ Al
Fa: [Bueno | Bueno | Bueno | Pegajoso | Blando | __Alts
Ry [Buemo | Buenc | Bueno | Pesajeso | Blando | Alts
R, [Bueno | Mals | Malo | No pegajoso | Durs Baim
Ry [Wale [ _Malo | Malo | No pegajoso | Duro Ba

I—m— Bueno | Pegojoso | Blands | Baja

a un problema espeifico, Ia valoracién de la ca-
lidad del arrot cocido, compazindolo con otros
procescs de disefio de SBRDs de tipo Mamdani
con distintas caracteristicas. £l SBRDE ha obte-
nido muy buenos resultados mestrando el buen
comportamiento de 1 metodologia.
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