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Resumen

En esta contribución proponemos un ı́ndice
de interpretabilidad formado por la unión de
tres métricas para preservar la interpretabili-
dad semántica de un Sistema Basado en Re-
glas Difusas mientras se realiza un ajuste de
las funciones de pertenencia. Dicha medida
puede ser combinada con una medida de com-
plejidad cuando se aplica de manera conjunta
una selección de reglas.

Para ello presentamos un Algoritmo Evolu-
tivo Multi-Objetivo que realiza un ajuste de
las funciones de pertenencia junto con una se-
lección de reglas, considerando tres objetivos:
maximizar la precisión y la interpretabilidad
semántica y minimizar la complejidad.

El algoritmo propuesto ha sido comparado
con un algoritmo mono-objetivo guiado por
precisión en dos problemas reales, mostrando
que muchas soluciones en el frente de Pareto
dominan a las soluciones obtenidas por el al-
goritmo mono-objetivo.

Palabras Clave: Sistemas Basados en Re-
glas Difusas, Interpretabilidad Semántica,
Complejidad, Algoritmos Evolutivos Multi-
Objetivo.

1 Introducción

Usualmente, el Modelado Difuso se ha centrado en la
mejora de la precisión de los modelos obtenidos sin
prestar gran atención a la interpretabilidad, un as-
pecto esencial en los Sistemas Basados en Reglas Di-
fusas (SBRD). Sin embargo, en los últimos años ha
crecido el interés de los investigadores por resolver el

problema de encontrar el equilibrio entre interpretabi-
lidad y precisión [1].

Una de las técnicas más usadas para mejorar el com-
portamiento de un SBRD es el ajuste de las Funciones
de Pertenencia (FPs), que consiste en refinar una
definición previa de la Base de Datos (BD) una vez que
se ha obtenido la Base de Reglas (BR). Clásicamente,
los métodos de ajuste refinan los parámetros que iden-
tifican las FPs asociados con las etiquetas que compo-
nen la BD [2, 3, 4].

Para que un método de ajuste tenga en cuenta la inter-
pretabilidad es necesario usar una medida que cuan-
tifique la interpretabilidad de la BD ajustada. Esta
medida puede usarse como un objetivo adicional para
mantener la interpretabilidad de las particiones difusas
cuando se realiza el ajuste de las FPs.

Muchos autores buscan mejorar el dif́ıcil equilibrio en-
tre interpretabilidad y precisión de un SBRD obte-
niendo modelos lingǘısticos no solo precisos sino
también interpretables. Se pueden distinguir dos for-
mas de manejar la interpretabilidad:

1. Controlar la complejidad del modelo [2, 5, 6]
(usando medidas como el número de reglas, de
variables, de etiquetas por regla, etc.)

2. Medir la interpretabilidad de las particiones di-
fusas [5, 7, 8] usando medidas de interpretabilidad
semántica.

Una manera natural de trabajar es el uso de Algo-
ritmos Evolutivos Multi-Objetivo (AEMOs) [9, 10],
ya que nos permiten obtener un conjunto de solu-
ciones con diferentes grados de precisión e interpre-
tabilidad [2, 6, 7].

Mientras que en los trabajos anteriores se usan res-
tricciones [8] o medidas absolutas [7], en este trabajo
se propone un ı́ndice de interpretabilidad semántica
relativo que permite mantener la interpretabilidad del
sistema por medio de la agregación de varias métricas,
con el objetivo de preservar la forma original de las
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FPs que definiŕıa un experto, mientras son ajustadas.
Estas métricas tratan de minimizar el desplazamiento
del punto central de las FPs y de mantener el ratio
de amplitud lateral y el área de las FPs tanto como
sea posible respecto a las originales. Para que pueda
ser combinada con una medida de complejidad, pro-
ponemos un AEMO espećıfico que realiza una selección
de reglas junto con un ajuste de los parámetros de las
FPs con tres objetivos:

• Minimizar el error del sistema
• Maximizar el ı́ndice de interpretabilidad pro-

puesto
• Minimizar el número de reglas

El algoritmo propuesto está basado en el conocido
SPEA2 [11] y se llama TSSP2−SI (Tuning and Selec-
tion by SPEA2 for Semantic Interpretability). La com-
binación de estas dos técnicas, ajuste y selección en el
mismo proceso, permite obtener módelos incluso más
precisos con una reducción importante en el número
de reglas [12].

Para mostrar el buen comportamiento del método
propuesto se compara con un algoritmo de ajuste y se-
lección mono-objetivo orientado a precisión [12]. Los
experimentos han sido realizados sobre dos problemas
reales, mostrando que la solución del algoritmo mono-
objetivo está dominada por varias de las soluciones
obtenidas mediante TSSP2−SI .

En la siguiente sección se presenta el ı́ndice de interpre-
tabilidad de las FPs. La sección 3 muestra el algoritmo
TSSP2−SI describiendo sus principales caracteŕısticas.
Finalmente, las secciones 4 y 5 muestran un estudio
experimental y las conclusiones obtenidas.

2 Índice de Interpretabilidad
Semántica

En esta sección proponemos varias métricas para
medir la interpretabilidad cuando se realiza un
ajuste de la BD. Para asegurar la interpretabili-
dad semántica durante el proceso de optimización de
las FPs [1, 8] algunos investigadores han propuesto
varias propiedades. Considerando una o más de es-
tas propiedades, varias restricciones se aplican en el
proceso de diseño para obtener una BD que mantenga
la compresibilidad del modelo lingǘıstico al nivel más
alto posible [13, 14].

Para mostrar la efectividad del ı́ndice propuesto,
preservando la interpretabilidad semántica de par-
ticiones previamente definidas, en este trabajo,
usamos particiones difusas fuertes con FPs trian-
gulares definidas mediante tres parámetros (ver
Figura 1). Para mantener la integridad semántica
de las FPs consideremos restricciones en la definición

T T'

a a' b'b c' c

Figura 1: Ajuste clásico de una FP

de los intervalos de variación de cada parámetro.
Para cada FPj = (aj , bj , cj) donde j=(1,...m)
y m es el número de FPs en una BD dada,
los intervalos de variación son calculados como:

[I l
aj

, Ir
aj

] = [aj − (bj − aj)/2, aj + (bj − aj)/2] ,

[I l
bj

, Ir
bj

] = [bj − (bj − aj)/2, bj + (cj − bj)/2] ,

[I l
cj

, Ir
cj

] = [cj − (cj − bj)/2, cj + (cj − bj)/2] .

De esta manera las métricas que se proponen están
basadas en la existencia de éstos intervalos de variación
(restricciones de integridad). Estas métricas permiten
medir ciertas caracteŕısticas de las FPs ajustadas res-
pecto a las originales. Este ı́ndice y las métricas están
propuestos para FPs triangulares simétricas, pero se
pueden extender con unos pequeños cambios en la for-
mulación a gaussianas o trapezoidales.

Las métricas propuestas son:

• Desplazamiento de las FPs (δ): Mide la proximi-
dad de los puntos centrales de las FPs respecto a
las posiciones originales.

• Ratio de amplitud lateral de las FPs (γ): Mide la
diferencia del ratio izquierda/derecha de las FPs
ajustadas respecto a las FPs originales.

• Similaridad del área de las FPs (ρ): Mide la simi-
laridad del área de las FPs ajustadas respecto a
las FPs originales.

2.1 Desplazamiento de las FPs (δ)

Esta métrica controla el desplazamiento del punto cen-
tral de las FPs. Está basada en el calculo de la dis-
tancia entre el punto central de la FP ajustada y el
punto central de la FP original, y se calcula como la
máxima distancia obtenida en todas las FPs. Para
cada FPj : δj = |bj − b′j |/I, donde I = (Ir

bj
− I l

bj
)/2

representa la máxima variación para cada parámetro
central. Se define δ∗ como: δ∗ = maxj{δj} . δ∗

toma valores entre 0 y 1, donde valores cercanos a
1 indican que las FPs presentan un gran desplaza-
miento. Para que la métrica represente proximidad
(maximización) se realiza la siguiente transformación:

δ = 1 − δ∗
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2.2 Ratio de amplitud lateral de las FPs (γ)

Esta métrica es usada para controlar el ratio de ampli-
tud lateral de las FPs. Está basada en la relación de
las partes izquierda y derecha del soporte de las FPs
original y ajustada. Si definimos leftSj = |aj−bj | como
la parte izquierda de la FP original y rightSj = |bj−cj |
como la parte derecha de la amplitud de la FP original.
Y si definimos leftS ′

j = |a′j − b′j | y rightS ′
j = |b′j − c′j |

como las correspondientes partes de la FP ajustada. γj

se calcula usando la siguiente ecuación para cada FP:

γj =
min{leftSj/rightSj , leftS′

j/rightS′
j}

max{leftSj/rightSj , leftS′
j/rightS′

j}

Valores cercanos a 1 significan que el ratio izquierda
y derecha de las FPs originales se mantiene en las
FPs ajustadas. γ se calcula obteniendo el mı́nimo γj :

γ = minj{γj}

2.3 Similaridad del área de las FPs (ρ)

Está métrica se usa para controlar el área de las
FPs. Está basada en la relación entre las áreas
de las FPs original y ajustada. Si definimos Aj

como el área del triangulo que representa la FPj

original, y A′
j como la nueva área, ρj se cal-

cula usando la siguiente ecuación para cada FP :
ρj = min{Aj , A

′
j}/max{Aj , A

′
j}

Valores cercanos a 1 significan que las áreas de las
FPs original y ajustada son más cercanas. Esta
métrica se calcula como el mı́nimo valor obtenido:

ρ = minj{ρj}

2.4 Índice de Interpretabilidad Semántica

En este trabajo se propone la agregación de las
métricas en un ı́ndice global llamado ı́ndice GM3M.
Para ello se utiliza la media geométrica porque en el
caso de que sólo una de las métricas tenga valores muy
bajos (ocasionando baja interpretabilidad) se obtiene
también valores pequeños de GM3M:

GM3M = 3
√

δ ∗ γ ∗ ρ

GM3M toma valores entre 0 (menor nivel de interpre-
tabilidad) y 1 (mayor nivel de interpretabilidad).

3 Algoritmo propuesto: TSSP2−SI

El algoritmo propuesto realiza un ajuste de las FPs
combinado con una selección de reglas y usa el ı́ndice
GM3M para tratar de preservar la interpretabilidad
semántica. Este algoritmo se llama TSSP2−SI (Tuning
and Selection by SPEA2 for Semantic Interpretability)

y esta basado en el conocido algoritmo SPEA2[11].
Implementa conceptos como el mecanismo de ven-
tana [2], la prevención de incesto [15] y el reinicio que
permiten enfocar la búsqueda en las soluciones más
precisas y ayudan a obtener un frente de Pareto am-
plio. Se ha escogido como base el algoritmo SPEA2,
debido a que en el estudio realizado en [2] se comprobó
que los métodos basados en SPEA2 obteńıan mejores
resultados para este problema. En las siguientes sub-
secciones se describen sus principales caracteŕısticas
espećıficas.

3.1 Codificación y población inicial

Se utiliza un esquema de codificación doble para
la selección de reglas (CS) y el ajuste (CT ) donde:

Cp = Cp
SCp

T

En el cual, Cp
S = (cS1, . . . , cSm) es un vector bina-

rio en el que cada celda representa la existencia o
no (‘1’ ó ‘0’) de la regla correspondiente. Y donde
Cp

T = C1C2 . . . Cn es un vector de números reales:

Ci = (ai
1, b

i
1, c

i
1, . . . , a

i
mi , bi

mi , ci
mi), i = 1, . . . , n .

donde mi es el número de etiquetas de cada una de
las n variables que componen la BD.

En la parte CS la población inicial se obtiene con el
primer individuo presentando en todos sus genes el
valor ‘1’ y el resto de individuos se generan de forma
aleatoria. En la parte CT la BD inicial se incluye como
primer individuo y el resto de individuos se generan
aleatoriamente dentro de los intervalos de variación.

3.2 Objetivos

Los objetivos considerados en este algoritmo son:

• Maximizar el Índice de Interpretabilidad
Semántica (GM3M).

• Miminizar el Número de Reglas (NR).

• Minimizar el Error Cuadratico Medio (ECM):

ECM =
1

2 · |E|

|E|∑
l=1

(F (xl) − yl)2,

donde |E| es el tamaño del conjunto de datos, F (xl) es
la salida obtenida por el SBRD para un ejemplo l y yl

es la salida esperada. Se utiliza el centro de gravedad
ponderado por el grado de emparejamiento como ope-
rador de defuzzificación y la t-norma del mı́nimo como
operador de implicación y conjunción.

3.3 Operadores de Cruce y Mutación

Este método utiliza un operador de cruce que per-
mite aprovechar mejor la información contenida en
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los padres, mejorando el equilibrio entre exploración
y explotación. Como se usan codificaciones distintas
en cada una de las partes del cromosoma, es nece-
sario aplicar operadores distintos en cada zona. Para
obtener cada hijo se aplican los siguientes operadores:

• Se aplica el cruce BLX-0.5 [16] para obtener la
parte real del hijo.

• Una vez obtenida la parte real, la parte binaria se
obtiene aprovechando la información de la parte
real en padres e hijo. Para cada gen de la parte
binaria (que representa un regla):

1. Se obtienen las FPs de dicha regla a partir de
los valores codificados en CT para cada uno
de los tres individuos (padres e hijo).

2. Posteriormente se calcula la distancia eu-
clidea normalizada entre el hijo y cada padre,
considerando el punto central de las FPs.

3. El padre más cercano determina si una regla
es seleccionada o no para el hijo, copiando su
valor en CS para el gen correspondiente.

Este proceso se repite hasta que todos los valores de
CS son asignados en el hijo. Aplicando este operador
la exploración se realiza en CT . La parte CS se obtiene
basada en el conocimiento previo de cada padre.

El operador de mutación no añade reglas sino que di-
rectamente fija a cero un gen seleccionado aleatoria-
mente en CS . En la parte CT el operador de mutación
cambia el valor de un gen de forma aleatoria. De los
cuatro hijos obtenidos en el cruce y la mutación sólo los
dos más precisos son considerados como descendientes.

3.4 Principales caracteŕısticas de TSSP2−SI

Este algoritmo hace uso del esquema de selección de
SPEA2. Para mejorar la capacidad de búsqueda del
algoritmo se realizan las siguientes cambios:

• Se incluye un mecanismo para la prevención de
incesto basado en CHC [15], para mantener la di-
versidad de la población y evitar la convergen-
cia prematura. Sólo los padres cuya distancia de
hamming dividida por 4 sea mayor que un umbral
son cruzados. Debido a que se utiliza un esquema
de codificación real en CT , cada gen es transfor-
mado a código gray con un número fijo de bits por
gen (BGenes). De esta forma el valor del umbral
es inicializado aśı: L = (#CT ∗BGene)/4, donde
#CT es el número de genes de la parte CT del
cromosoma. En cada iteración del algoritmo L
se decrementa en 1 permitiendo el cruce de solu-
ciones más cercanas.

• El operador de reinicio se aplica manteniendo el
individuo más preciso y el más interpretable como

parte de la nueva población. Los restantes indi-
viduos toman el valor del individuo más preciso en
CS y valores generados aleatoriamente en CT . El
primer reinicio se produce cuando se realizan el 50
por ciento de los cruces en una generación (éste
porcentaje se actualiza cada vez de la siguiente
manera r% = 100+r%). Sin embargo, no se aplica
cuando no se mejore la solución más precisa o en
las últimas evaluaciones del algoritmo para per-
mitir obtener un frente de Pareto completo.

• Se incluye un mecanismo de ventana [2] cuyo ob-
jetivo es centrarse en las soluciones más precisas
para ello se reduce progresivamente el número de
soluciones en la población externa desde el 100%
al principio hasta el 50% al final. En las últimas
evaluaciones este mecanismo es desactivado para
dejar que se forme un frente de Pareto amplio.

4 Experimentación

Para evaluar la bondad de la técnica propuesta se
han realizado experimentos considerando dos proble-
mas del mundo real con diferentes complejidades. Es-
tos problemas (disponibles junto con sus descripciones
en http://www.keel.es/), son:

• Estimación del costo de mantenimiento de las
ĺıneas eléctricas de media tensión (ELE). Este
problema tiene 5 variables y 1056 ejemplos.

• Predicción de la edad del Abalon (ABA). Este
problema tiene 8 variables y 4052 ejemplos.

Los métodos considerados en los experimentos son:

• TS realiza una selección de reglas y un ajuste de
los parámetros de las FPs considerando la pre-
cisión como único objetivo [12].

• TSSP2−SI propuesto en este trabajo para el
ajuste combinado con una selección de reglas con-
siderando los tres objetivos anteriormente men-
cionados.

En ambos casos, el método de Wang y Mendel
(WM) [17] es usado para obtener la BR inicial que
va a ser ajustada. Se utiliza un modelo de validación
cruzada de 5 particiones generadas aleatoriamente a
partir del conjunto de datos al 20% y se combinan 4 de
ellas (80%) para formar el conjunto de entrenamiento
y la restante se usa en el test. Para cada partición
los métodos se han ejecutado 6 veces, mostrando los
resultados medios de 30 ejecuciones. En TSSP2−SI

los valores medios se calculan considerando la solución
más precisa de cada Pareto.

Los valores de los parámetros considerados para TS
son: población de tamaño 61, 100000 evaluaciones, 0,6
como probabilidad de cruce y 0,2 como probalidad de
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mutación. Los valores de los parámetros considera-
dos para TSSP2−SI son: población de tamaño 200,
población externa de tamaño 61, 100000 evaluaciones,
0,2 como probalidad de mutación y 30 para BGenes.

La tabla 1 muestra los resultados obtenidos con WM ,
donde NR es el número de reglas, ECMent/tst son los
errores medios en entrenamiento y test, σ la desviación
t́ıpica y GM3M es el ı́ndice de interpretabilidad. Para
el método WM el ı́ndice de interpretabilidad obtiene
el valor 1 (máximo nivel de interpretabilidad).

Los resultados obtenidos por los métodos analizados
se muestran en la tabla 2. En esta tabla se incluyen
las tres métricas, y t que representa el resultado de
aplicar un test t-student (con 95% de confianza) para
comprobar si hay diferencias significativas entre los re-
sultados. La interpretación de la columna t es: [?] in-
dica el resultado con la mejor media y [+] indica un
comportamiento significativamente peor que el mejor.

Analizando los resultados mostrados en la tabla 2
podemos extraer las siguientes conclusiones:

• El algoritmo TSSP2−SI obtiene mejores resulta-
dos en entrenamiento y test respecto al algoritmo
TS en ambos problemas.

• En las soluciones más precisas del AEMO se ob-
tienen mejoras en el ı́ndice de interpretabilidad de
36,5%(ELE) y 95%(ABA) respecto al método TS.

• El método propuesto ha obtenido BRs con una
media de 12 reglas menos que TS. Además, se ha
eliminado un gran número de reglas (más de la
mitad) con respecto a la BR inicial obtenida con
WM , mejorando incluso la precisión del sistema.

La figura 2 muestra el frente de Pareto obtenido con
TSSP2−SI y la solución obtenida con TS para ELE. La
solución obtenida con TS es dominada por varias solu-
ciones de TSSP2−SI . Además se puede observar que
el frente de Pareto es muy amplio, esto permite sele-
ccionar soluciones con diferentes grados de precisión e
interpretabilidad. La figura 2 muestra también como
una mejora en interpretabilidad produce una perdida
de precisión y viceversa.

La figura 3 muestra la BD obtenida con TS y varias
BDs obtenidas con TSSP2−SI en ELE. Para TSSP2−SI

se incluyen tres BDs, una con la solución más precisa,
otra con una solución no solo precisa sino también in-
terpretable y otra con una BD muy interpretable, que

Tabla 1: Resultados obtenidos con el método WM

Problema NR ECMent σent ECMtst σtst GM3M

ELE 65 56136 1498 56359 4685 1

ABA 68 8,407 0,443 8,422 0,545 1

Figura 2: Frente de Pareto obtenido en ELE

obtiene un 29,5% de mejora con respecto a WM con
un valor de ı́ndice de interpretabilidad cercano a 1.

5 Conclusiones

En este trabajo se presenta un ı́ndice para preservar
la forma original de las FPs manteniendo la interpre-
tabilidad de la BD a un nivel aceptable mientras que
se mejora la precisión y se reduce la complejidad del
sistema.

El AEMO propuesto realiza un ajuste de las FPs junto
a una selección de reglas y permite obtener un frente
de Pareto amplio con una variedad de soluciones desde
las soluciones más precisas hasta las más interpreta-
bles. El algoritmo es capaz de obtener un conjunto
de soluciones que claramente dominan a las obtenidas
por un algoritmo mono-objetivo guiado por precisión,
es decir, no sólo más interpretables sino también más
precisas.
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