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Resumen

Este articulo presenta Fuzzy-UCS, un sistema
clasificador de la familia de Michigan disefiado
para tratar problemas de aprendizaje supervi-
sado. Fuzzy-UCS se inspira en el sistema cla-
sificador UCS para crear una arquitectura de
aprendizaje incremental de reglas difusas. En
este trabajo se presenta detalladamente el sis-
tema, se prueba sobre un conjunto de proble-
mas de clasificacion y se compara con otros sis-
temas de aprendizaje. Los resultados muestran
que Fuzzy-UCS tiene un rendimiento equipa-
rable al de UCS y otras técnicas de aprendiza-
je automatico ampliamente utilizadas, y que la
representacion difusa permite una mayor inter-
pretabilidad de las reglas evolucionadas. Estos
resultados prometedores abren lineas de inves-
tigacion futura en el uso de sistemas clasifica-
dores Michigan con representaciéon difusa en
aprendizaje supervisado.

1. Introduccién

Los sistemas clasificadores de la familia de Mi-
chigan (LCS) [7, 8], son maquinas de aprendi-
zaje que usan algoritmos genéticos [7, 6] pa-
ra evolucionar un conjunto de reglas de pro-
duccién que colaboran para predecir la clase
de nuevos ejemplos. Una de las caracteristicas
mas destacadas de los LCS es que evolucionan
el conocimiento incrementalmente; partiendo
de un conjunto de reglas de produccién inicia-
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lizada de manera aleatoria, los LCS usan un
algoritmo evolutivo para crear reglas més pre-
cisas y generales.

Tipicamente, los LCS de la familia Michigan
han usado representaciones basadas en reglas
intervalares para tratar con datos continuos, y
la investigacion entorno a ellos se ha centra-
do en aumentar su precisiéon. Esto ha resulta-
do en sistemas altamente competitivos en la
disciplina del aprendizaje automatico, pero su
utilizacion real se ha visto mermada por la po-
bre interpretabilidad de los conjuntos de reglas
evolucionados. Para aliviar este problema, re-
cientemente, la comunidad de LCS ha empe-
zado a prestar atencién en los sistemas de re-
glas difusos, los cuales proveen una metodolo-
gia robusta para tratar con datos imprecisos e
incompletos, garantizando una alta interpreta-
bilidad del conocimiento evolucionado. La con-
vergencia de ambas areas ha resultado en los
primeros sistemas clasificadores Michigan que
usan una representacion basada en reglas di-
fusas, como por ejemplo los sistemas descritos
en [16, 4]. La mayoria de estos sistemas se han
disefiado para solucionar problemas de control
y aprendizaje por refuerzo.

En este articulo se afronta el problema de la
interpretabilidad en LCS y se propone Fuzzy-
UCS, un sistema clasificador con representa-
cion difusa que funciona bajo una arquitectu-
ra de aprendizaje supervisado. Con esta finali-
dad, se parte del sistema clasificador UCS [2],
el cual ha demostrado ser altamente competi-
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tivo respecto algunas de las técnicas mas usa-
das en aprendizaje supervisado como el &rbol
de decisién C4.5 [13] y la méquina de soporte
vectorial SMO [12]. Con la inclusion de reglas
difusas en Fuzzy-UCS, se persigue una mejor
interpretabilidad del conocimiento evoluciona-
do mientras se mantiene un rendimiento simi-
lar al de UCS.

El resto del documento se estructura del si-
guiente modo. La seccién 2 describe detallada-
mente el sistema Fuzzy-UCS. En la seccion 3 se
prueba el sistema Fuzzy-UCS sobre un conjun-
to de problemas del mundo real, y se compara
su precisién con varios sistemas de aprendiza-
je. Finalmente, la seccion 4 resume el trabajo,
concluye y abre lineas de investigacion futuras.

2. Descripcion de Fuzzy-UCS

La figura 1 muestra esquematicamente el fun-
cionamiento de Fuzzy-UCS. El sistema traba-
ja en dos modos distintos: aprendizaje o ex-
ploracién y prueba o explotacién. En la fa-
se de aprendizaje, Fuzzy-UCS evoluciona un
conjunto de reglas difusas precisas y maxima-
mente generales. En fase de prueba, se usa el
conocimiento evolucionado para inferir la clase
de nuevos ejemplos.

2.1. Representacién del Conocimiento

El sistema clasificador Fuzzy-UCS evoluciona
una poblacién de clasificadores o individuos,
los cuales estan formados por una regla difusa
con antecedente en forma normal conjuntiva
y una serie de pardmetros. La regla difusa se
representa del siguiente modo:

SIzies Aby --- y z, es Ak ENTONCES
¢1 CON wh, ,cm CON wF,

Cada variable z; se representa con una dis-
yuncién de etiquetas lingiiisticas A* = {41 Vv
-V Ain, }, y el consecuente mantiene, por ca-
da clase j, un peso w;-“ que indica el grado de
certeza con el que la regla &k predice la clase
j. Cabe destacar que este tipo de regla intrin-
secamente permite generalizacién ya que cada
variable puede tener un nimero arbitrario de

etiquetas lingiiisticas. Asi pues, se puede simu-
lar la ausencia de una variable x; de una regla

k si AF tiene todas las etiquetas lingiiisticas.

Cada clasificador tiene cuatro parametros
basicos: a) el fitness F, que estima la preci-
sion de la regla, b) el tamaifio del conjunto de
reglas correctas cs, que promedia el nimero de
clasificadores que hay en los conjuntos de re-
glas correctas en los que la regla participa, c)
la experiencia exp, que recuenta las contribu-
ciones de la regla para clasificar los ejemplos
con los que se empareja y d) la numerosidad,
que indica el nimero de copias de la regla en
la poblacién.

El calculo del grado de emparejamiento
14k (€) de una regla k con un ejemplo e es
como sigue. Por cada variable z; se computa
el grado de pertenencia para cada una de sus
etiquetas lingiiisticas, y éstos valores se agre-
gan mediante una T-conorma (disyuncién). El
grado de pertenencia p,x(e) resulta de apli-
car una T-norma (conjunciéon) sobre todos
las variables de la regla. En los experimen-
tos realizados, se ha usado la suma acotada
(min{1,a + b}) como T-conorma y el produc-
to (a - b) como T-norma.

Para representar la condicién de una regla,
cada variable se codifica con una cadena bina-
ria de longitud ¢ (siendo ¢ el nimero de eti-
quetas lingiiisticas maximas que puede tomar
la variable). Cuando un bit vale 1, se usa la
etiqueta lingiiistica correspondiente. Los pesos
wf del consecuente se codifican en un vector
de ndimeros reales. Por ejemplo, si se tienen
las tres etiquetas lingiiisticas {P (pequefio), M
(mediano), G (grande)} por variable y dos cla-
ses posibles, la regla

SIziesPy z2es {P oG} ENTONCES
C1 CON 0,8 , C2 CON 0,2

se codifica como: [100/101]|0,8|0,2].

2.2. Fase de Aprendizaje

La fase de aprendizaje de Fuzzy-UCS se ha
adaptado de UCS [2]| teniendo en cuenta las
diferencias que supone tratar con reglas difu-
sas. Las dos diferencias mas importantes se en-
cuentran en a) la funci6on de emparejamiento
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Figura 1: Ilustracién esquemaética de Fuzzy-UCS. El ciclo de la ejecucién depende de si el sistema estd en
fase de aprendizaje (exploracion) o prueba (explotacion).

de una regla con un ejemplo y b) la inferen-
cia de la clase para un ejemplo desconocido.
En primer lugar, mientras que en UCS la fun-
ciéon de emparejamiento indica si la regla se
empareja 0 no con un ejemplo concreto, en
Fuzzy-UCS ésta retorna el grado de empare-
jamiento p4x(e) de la regla k con el ejemplo
e (donde 0 < p,x(e) < 1). En segundo lu-
gar, dado un conjunto final de reglas difusas,
Fuzzy-UCS debe combinar el conocimiento de
las reglas para predecir la clase de un nuevo
ejemplo.

Fuzzy-UCS  aprende incrementalmente
como se explica seguidamente. En cada
iteracion de aprendizaje, Fuzzy-UCS recibe
un ejemplo e con su clase asociada ¢ y forma
el conjunto de emparejamiento [M], que
contiene todas las reglas que tienen un grado
de emparejamiento con el ejemplo mayor que
cero. Seguidamente, se crea el conjunto de
reglas correctas [C], donde se insertan todas

las reglas de [M] que su peso méximo w?
corresponda al de la clase c.

Si no hay ningtn clasificador en [C] que se
empareje con e con grado méximo, se dispa-
ra el operador de cubrimiento. El operador de
cubrimiento crea la regla con méaximo grado
de emparejamiento con e mediante el proce-
dimiento siguiente. Se crea una regla nueva y,
por cada variable de ésta, se agrega la etique-
ta lingiiistica que maximiza el emparejamien-
to con el valor de entrada correspondiente a
la variable. Adema4s, para permitir una mayor
generalizacion en las reglas iniciales, se decide
si se introduce cada una del resto de etique-
tas lingiifsticas con probabilidad P#. La regla
resultante se inserta en la poblacién.

2.3. Actualizaciéon de Parametros

Al final de cada iteracion de aprendizaje se
actualizan los parametros de las reglas en [M].
Primeramente, se computa la suma de empa-
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rejamientos cm; de cada regla k por cada clase
J:

cmf = cm? +m(k,j) (1)
donde
) war(e) sij=c
m(k,j) = (2)
0 €.0.C

Seguidamente, se calcula la suma de todos los
grados de emparejamiento sm:

sm” = sm” + px (e) (3)

Y luego, se computa el peso wf por cada clase
7

k
k Ccm ;
wj = Smi (4)

Claramente, la suma de todos los pesos wf es
1. Por ejemplo, si la regla k s6lo se empareja
con ejemplos de la clase j, independientemente
del grado de emparejamiento con cada ejem-
plo, el peso wf valdra 1 mientras que el resto
de pesos seran 0. Reglas que se emparejen con
ejemplos de distintas clases tendran pesos con
valores comprendidos entre 0 y 1.

El fitness de una regla se computa a par-
tir de los pesos por clase con la finalidad de
favorecer las reglas que se emparejan mayori-
tariamente con ejemplos de una sola clase [9]:

Fk = wfnaz - Z wf (5)

jli#maz

La ecuaciéon substrae del peso con valor mé-
ximo la suma del resto de pesos. Cabe des-
tacar que esta féormula permite clasificadores
con fitness negativo o zero. Por ejemplo, una
regla que tenga pesos con el mismo valor y
més de dos clases resultara en un fitness nega-
tivo. Como se vera mas adelante, estas reglas
no seran tenidas en cuenta ni en el algoritmo
genético ni en el proceso de inferencia de una
nueva clase. Finalmente, la experiencia de ca-
da regla se calcula como la suma de los grados
de emparejamiento de las reglas en cada par-
ticipacion a [M].

2.4. Descubrimiento de nuevas Reglas

Fuzzy-UCS usa un algoritmo genético (AG)
para descrubir nuevas reglas prometedoras. El
AG se aplica en [C], proporcionando de esta
manera un sistema de niching intrinseco. El
AG se dispara si el tiempo medio desde la apli-
cacion del ultimo AG sobre las reglas en [C] es
mayor que el umbral 0¢ 4. En este caso, el AG
selecciona dos reglas de [C] con probabilidad
proporcional al producto de una potencia de
su fitness y el grado de emparejamiento con
el ejemplo a partir del cual se ha creado [C]:
tak(€) - F”, donde v es un pardmetro que per-
mite variar la presion hacia reglas con mas fit-
ness. El fitness de reglas poco experimentadas
se disminuye hasta que sus parametros no se
actualicen un nimero minimo de veces.

Los dos padres seleccionados se cruzan y
mutan con probabilidad x y @ respectivamen-
te, generando dos nuevos hijos. El operador
de cruce cruza los dos padres por dos puntos
de corte. El operador de mutaciéon decide para
cada variable si se debe mutar. En este caso,
selecciona aleatoriamente entre tres tipos de
mutacion: expansion, contraccién o desplaza-
miento. La expansion aflade una etiqueta lin-
glifstica a la variable; por lo tanto, sdlo se pue-
de aplicar en variables que no tengan todas las
etiquetas lingiiisticas. La contraccion es el pro-
ceso contrario: elimina una etiqueta lingiiistica
de una variable; asi pues, sélo es aplicable so-
bre variables que tengan méas de una etiqueta
lingiiistica. El desplazamiento elimina una eti-
queta lingiiistica de una variable y afiade su
vecino.

Finalmente, los dos hijos se introducen en la
poblacién. Para cada hijo, se busca en [C] si
hay alguna regla que lo pueda subsumir; es de-
cir, una regla k suficientemente experimentada
(expr > Osup) y precisa (F* > Fy) las varia-
bles de cuya condicién tengan, como minimo,
las mismas etiquetas lingiiisticas que las del
hijo. En este caso, se incrementa la numerosi-
dad de la regla subsumidora. Contrariamente,
el hijo se inserta en la poblacién, eliminando
una regla si la poblacién esté llena. Cada regla
tiene una probabilidad de ser eliminada pro-
porcional a:
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CSE - numy e.0.c

oo —
sk -numyg - = siexrp > 04y OF > Fy
Pdelk :{ Fy, €

(6)

donde F es el fitness medio de las reglas en [P],
¥ 0 ¥ 64e; son dos parametros de configuracion
(0 < d <1y BO4e >0). Es decir, el método pre-
siona hacia la eliminacién de reglas numerosas
que pertenezcan a conjuntos grandes de reglas
correctas; ademas, penaliza las reglas experi-
mentadas con fitness bajo.

2.5. Mecanismo de Razonamiento

En modo de explotacién o prueba, dado un
nuevo ejemplo de entrada e con clase desco-
nocida, Fuzzy-UCS debe combinar el conoci-
miento de las reglas difusas evolucionadas pa-
ra predecir la clase del ejemplo. En la litera-
tura se pueden encontrar distintas propuestas
de métodos de razonamiento, y se ha mostra-
do que, en general, los métodos que combi-
nan la informacién contenida en un conjunto
de reglas resultan en rendimientos méas altos
que las que escogen la regla con grado de em-
parejamiento y fitness mas alto [5]. Por este
motivo, en Fuzzy-UCS se ha disefiado un pro-
ceso que infiere la clase a partir de los votos de
todas las reglas suficientemente experimenta-
das (exp > Ocaploit) ¥ con fitness positivo que
tienen un grado de emparejamiento mayor que
zero con el ejemplo de entrada. Especificamen-
te, cada regla vota por cada clase j proporcio-
nalmente al grado de emparejamiento y al peso
por clase: pyx(e) - wh.

3. Resultados Experimentales

Esta seccién evalia el comportamiento de
Fuzzy-UCS respecto al de otras técnicas de
aprendizaje automatico.

3.1. Metodologia de Experimentacion

Se ha seleccionado un conjunto de 10 proble-
mas extraidos del repositorio UCI [3], cuyas
caracteristicas se resumen en la tabla 1. Se ha
usado el método de validacion 10-fold cross-
validation [15] para dividir el conjunto inicial

Cuadro 1: Propiedades de los conjuntos de en-
trenamiento. Cada columna describe respec-
tivamente: el nombre del problema (prob), el
ntmero de ejemplos (#e€j), en nimero de atri-
butos (#at), el ntimero de clases (#c) y el por-
centaje de ejemplos con valores desconocidos

(%dsc).

prob #ej Hat Hec  Ydsc
annealing | 898 38 5 0,9%
balance 625 4 3 7.8%
bupa 345 6 2 42.0%
glass 214 9 6 42%
heart-c 303 13 2 455%
heart-s 270 13 2 444%
iris 150 4 3 33,3%
whed 699 9 2 34,5%
wine 178 13 3 27 %
200 101 17 7 4,0%

de datos en diez conjuntos de entrenamiento
y sus correspondientes conjuntos de prueba.
Ademas, se ha usado el porcentaje de aciertos
en prueba como métrica para evaluar el rendi-
miento de los algoritmos de aprendizaje.

Se ha comparado Fuzzy-UCS con los algo-
ritmos de aprendizaje con representacion di-
fusa Fuzzy GP y Fuzzy LogitBoost y no di-
fusa C4.5, SMO y UCS. Fuzzy GP [14] es
un algoritmo de programacién genética que
construye un sistema clasificador difuso. Fuzzy
LogitBoost [11] es un algoritmo de boosting
que iterativamente invoca un algoritmo ge-
nético que evoluciona reglas difusas débiles.
C4.5 [13] es un &arbol de decisién que au-
menta las capacidades del ID3 pues permi-
te manejar datos continuos y desconocidos.
SMO [12] es una implementacién de las ma-
quinas de soporte vectorial [17]; en nuestros
experimentos usamos un kernel lineal. UCS
es el sistema clasificador en el cual se inspira
Fuzzy-UCS. Para ejecutar Fuzzy-GP y Fuzzy-
GAP se utilizé la implementacion disponible
en la plataforma KEEL [1]. Se us6 la confi-
guracién por defecto, pero fijando el nime-
ro de etiquetas lingiiisticas a 5. Para ejecutar
C4.5 y SMO se us6 Weka [18]. Ambos méto-
dos se configuraron por defecto. UCS se eje-
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cutdé con un software propio y con la siguien-
te configuraciéon (ver [2, 10] para detalles de
notacion): acco=0,99, v=10, 6c4=>50, x=0,8,
1#=0,04, 03c1=50, 05,,=50, 6=0,1 y Px=0,6.
En Fuzzy-UCS se us6 una configuracion pare-
cida: Fy=0,99, v=10, 0c4=50, x=0,8, u=0,04,
0ae1=50, 05,,=50, 6=0,1 y Px=0,6. Igual que
en el resto de sistemas de aprendizaje difusos,
el nimero de etiquetas lingiiisticas por varia-
ble se fijo a 5.

3.2. Resultados Obtenidos

La tabla 3.2 muestra los resultados obtenidos
con los seis sistemas de aprendizaje. En los mé-
todos estocasticos, es decir, Fuzzy GP, Fuzzy
LogitBoost, UCS y Fuzzy-UCS, los resultados
se corresponden a la media de 10 ejecuciones
con semillas aleatorias distintas. Para analizar
los resultados en global, la dltima columna de
la tabla recuenta el ranking medio de cada al-
goritmo, calculado con el procedimiento que se
explica a continuacion. Por cada conjunto de
entrenamiento se ordenan los algoritmos segin
sus resultados, de modo que se le da la prime-
ra posicién del ranking al algoritmo con un
porcentaje de acierto mas alto, al segundo al-
goritmo se le asigna la segunda posicién y asi
sucesivamente. En caso que haya un empate
entre dos o més algoritmos, se les asigna la
posiciéon media a cada uno de ellos. El prome-
dio de las posiciones en el ranking para cada
problema indica la calidad de un algoritmo de
aprendizaje respecto al resto de algoritmos de
la comparativa.

SMO presenta el mejor comportamiento con
un ranking medio de 2,3, seguido muy de cer-
ca por UCS, con un ranking medio de 2,45.
Fuzzy-UCS es el tercero con un ranking de
2,75. Ya més alejados, C4.5, Fuzzy LogitBoost
y Fuzzy-GA ocupan la cuarta, quinta y sexta
posicion respectivamente. Noétese la competi-
tividad de Fuzzy-UCS respecto a las otras téc-
nicas de aprendizaje. Fuzzy-UCS ocupa una
posicién media muy cercana a la obtenida por
el mejor algoritmo, SMO, y s6lo es superado
por técnicas que no usan representacion difu-
sa. Eso indica que Fuzzy-UCS es un sistema
muy robusto, pues en media siempre esta en
el grupo de los mejores algoritmos de la com-

parativa. Ademas, se observa que Fuzzy-UCS
supera ampliamente a los dos métodos con re-
presentacion difusa. Igualmente, también su-
pera en global al arbol de decision C4.5, uno
de los algoritmos més utilizados en el campo
del aprendizaje automatico.

Los buenos resultados de SMO se ven deslu-
cidos por la poca interpretabilidad del conoci-
miento creado. SMO representa el conocimien-
to en forma de pesos de las maquinas de sopor-
te vectorial; por lo tanto, el experto humano
puede sacar poco conocimiento. El mejor com-
portamiento de UCS respecto Fuzzy-UCS ya
era esperado, pues el modo de aprendizaje de
ambos algoritmos es similar, pero UCS repre-
senta el conocimiento mediante reglas interva-
lares. Consecuentemente, la representacion de
UCS tiene mas libertad que la de Fuzzy-UCS,
donde todas las variables comparten la misma
seméntica y tienen un nimero maximo prefi-
jado de etiquetas lingiiisticas. Sin embargo, el
conocimiento evolucionado por Fuzzy-UCS es
mucho maés interpretable que el de UCS. Por
ejemplo, en el problema iris, algunas de las
reglas mas generales y numerosas creadas por
UCS son:

1. STz, € [4,30, 7,76] y z2 € [2,91, 4,40] y z3 €
[1,00, 3,77] y 4 € [0,10, 2,19] ENTONCES
Iris-setosa

2. SIz; €[4,30,6,06] y 22 € [2,00, 2,53] y 3 €
[4,30, 6,90] y 4 € [0,10, 2,50 ENTONCES
Iris-virginica

3. SIay € [4,30, 7,71] y 2 € [2,00, 3,90] y z3 €
2,63, 6,90] y x4 € [0,10, 1,39] ENTONCES
Iris-versicolor

donde se define cada variable con un inter-
valo cuyos limites inferior y superior pueden
tomar cualquier valor valido para el atributo.
En cambio, considerando que las cinco etique-
tas lingiiisticas por variable son {XS, S, M,
L, XL}, algunas de las reglas més numerosas
y precisas evolucionadas por Fuzzy-UCS pre-
sentan la siguiente forma:

1. SI 23 es {XS,S oL}y z4 es {XS o S} EN-
TONCES Iris-setosa CON F =1

2. STy noes My x4 es {L o XL} ENTON-
CES Iris-virginica CON F' =1

3. SI 23 es M y x4 no es L ENTONCES Iris-
versicolor CON F =1
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Cuadro 2: Tabla comparativa de la precision en prueba de Fuzzy-UCS con SMO, UCS, C4.5, Fuzzy
LogitBoost (Fuzzy LBoost) y Fuzzy GP. Por cada conjunto de entrenamiento, se marca en negrita
el algoritmo con porcentaje de acierto de prueba maés alto. La tltima fila recoge el ranking medio

de cada algoritmo.

Problema SMO ucCs C4.5 Fuzzy LBoost Fuzzy GP Fuzzy-UCS
annealing 97,24 % 98,83% 98,90 % 76,20 % 77,86 % 98,08 %
balance 86,89 % 78,11 % 77,42 % 80,93 % 69,73 % 88,85 %
bupa 58,28% 66,75% 62,31 % 65,97 % 56,62 % 61,99 %
glass 56,93% 69,34% 66,15% 66,29 % 48,89 % 63,23 %
heart-c 85,15% 81,46 % 78,45 % 57,19 % 73,98 % 83,48 %
heart-s 84,44% 74,33% 79,26 % 58,26 % 73,70 % 81,11 %
ris 96,67 % 95,13% 94,00 % 96,00 % 94,47 % 95,40 %
whed 96,85 % 96,54 % 94,99 % 95,44 % 93,31 % 95,99 %
wine 99,44 % 94,89 % 93,89 % 81,59 % 82,91 % 94,89 %
200 96,50% 96,66 % 92,81 % 41,89 % 71,18% 96,27 %
Ranking 2,3 2,45 3,8 4,3 5,4 2,75

donde algunas de las variables han sido com-
pletamente generalizadas. En las reglas no se
muestran los pesos por clase, pues son tnica-
mente informacién interna que no es necesa-
ria para inferir la clase. Véase que las reglas
difusas generadas por Fuzzy-UCS pueden ser
interpretadas mas facilmente que las de UCS,
pues cada variable puede tomar un conjunto
de cinco términos lingiiisticos.

Finalmente, destacar que no todas las reglas
evolucionadas se usan para la clasificacién de
los ejemplos de prueba. Actualmente se esta
trabajando en métodos de eliminado de reglas
que no se consideran relevantes para la clasifi-
cacidn.

4. Conclusiones

Este articulo ha presentado Fuzzy-UCS, un
sistema clasificador de la familia de Michigan
que evoluciona incrementalmente un conjunto
de reglas difusas que cooperan para predecir la
clase de ejemplos desconocidos. La experimen-
tacion realizada evidencia que Fuzzy-UCS es
un sistema altamente competitivo con algunas
técnicas bastamente usadas en la disciplina de
aprendizaje supervisado, como son el C4.5, el
SMO y el UCS. Ademas, el rendimiento supera
ampliamente al presentado por otros métodos

con representacion difusa, como el Fuzzy GP
y el Fuzzy LogitBoost.

El analisis experimental también ha servido
para establecer las lineas de trabajo futuro.
Se ha observado que no todas las reglas son
necesarias para la inferencia de la clase de un
ejemplo. Por lo tanto, en el trabajo futuro se
desarrollaran técnicas para compactar la base
de reglas con una disminucién minima, si no
nula, de la precisién de prueba.
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