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Resumen

En esta contribucién proponemos un indice
de interpretabilidad formado por la unién de
tres métricas para preservar la interpretabili-
dad seméntica 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 seleccién de reglas.

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

El algoritmo propuesto ha sido comparado
con un algoritmo mono-objetivo guiado por
precision 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 Semantica,
Complejidad, Algoritmos Evolutivos Multi-
Objetivo.

1 Introduccién

Usualmente, el Modelado Difuso se ha centrado en la
mejora de la precision de los modelos obtenidos sin
prestar gran atencién a la interpretabilidad, un as-
pecto esencial en los Sistemas Basados en Reglas Di-
fusas (SBRD). Sin embargo, en los tltimos anos ha
crecido el interés de los investigadores por resolver el
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problema de encontrar el equilibrio entre interpretabi-
lidad y precisién [1].

Una de las técnicas mas usadas para mejorar el com-
portamiento de un SBRD es el ajuste de las Funciones
de Pertenencia (FPs), que consiste en refinar una
definicién previa de la Base de Datos (BD) una vez que
se ha obtenido la Base de Reglas (BR). Cldsicamente,
los métodos de ajuste refinan los parametros 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 dificil equilibrio en-
tre interpretabilidad y precision de un SBRD obte-
niendo modelos lingiifsticos 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 nimero 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
semantica.

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 precisién 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 indice de interpretabilidad semaéantica
relativo que permite mantener la interpretabilidad del
sistema por medio de la agregacién de varias métricas,
con el objetivo de preservar la forma original de las
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FPs que definiria 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 area 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 especifico que realiza una seleccion
de reglas junto con un ajuste de los parametros de las
FPs con tres objetivos:

e Minimizar el error del sistema

e Maximizar el indice de interpretabilidad pro-

puesto
e Minimizar el numero de reglas

El algoritmo propuesto estd basado en el conocido
SPEA2 [11] y se llama T'Sgpa_sr (Tuning and Selec-
tion by SPEA2 for Semantic Interpretability). La com-
binacién de estas dos técnicas, ajuste y seleccién en el
mismo proceso, permite obtener moédelos incluso mas
precisos con una reduccién importante en el niimero
de reglas [12].

Para mostrar el buen comportamiento del método
propuesto se compara con un algoritmo de ajuste y se-
leccién mono-objetivo orientado a precisién [12]. Los
experimentos han sido realizados sobre dos problemas
reales, mostrando que la solucién del algoritmo mono-
objetivo estd dominada por varias de las soluciones
obtenidas mediante T'Sspo_s;.

En la siguiente seccion se presenta el indice de interpre-
tabilidad de las FPs. La seccién 3 muestra el algoritmo
T Sspa_sr describiendo sus principales caracteristicas.
Finalmente, las secciones 4 y 5 muestran un estudio
experimental y las conclusiones obtenidas.

2 Indice de Interpretabilidad
Semantica

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

Para mostrar la efectividad del indice propuesto,
preservando la interpretabilidad seméntica de par-
ticiones previamente definidas, en este trabajo,
usamos particiones difusas fuertes con FPs trian-
gulares definidas mediante tres pardmetros (ver
Figura 1). Para mantener la integridad semdntica
de las FPs consideremos restricciones en la definicién
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TT

Figura 1: Ajuste clasico de una FP

de los intervalos de variacion de cada pardmetro.
Para cada FP; = (a;,b;,¢;) donde j=(1,..m)
y m es el numero de FPs en una BD dada,
los intervalos de variacién son calculados como:

[12,, 15 = laj — (b — a;)/2,a; + (b; — a;)/2] ,
(14, 15,] = b — (b — a;)/2,b; + (¢ = b;) /2]
(12, 12 = [ej — (cj = b;)/2,¢5 + (¢j = b;)/2] .

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

Las métricas propuestas son:

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

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

e Similaridad del drea de las FPs (p): Mide la simi-
laridad del area de las FPs ajustadas respecto a
las FPs originales.

2.1 Desplazamiento de las FPs (4)

Esta métrica controla el desplazamiento del punto cen-
tral de las FPs. Esta 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
maxima distancia obtenida en todas las FPs. Para
cada F'Pj: 6; = |bj — bj|/I, donde I = (I — Ilﬂj)/2
representa la maxima variacién para cada pardmetro
central. Se define ¢* como: ¢* = maz;{;} . o*
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
(maximizacion) se realiza la siguiente transformacion:

0=1—-20"
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2.2 Ratio de amplitud lateral de las FPs (v)

Esta métrica es usada para controlar el ratio de ampli-
tud lateral de las FPs. Estd basada en la relacion de
las partes izquierda y derecha del soporte de las FPs
original y ajustada. Si definimos leftS; = |a;—b;| como
la parte izquierda de la FP original y rightS; = |b; —c¢;]|
como la parte derecha de la amplitud de la FP original.
Y si definimos leftS] = |a} — V)| y rightS] = |b}; — c}|
como las correspondientes partes de la FP ajustada. ;
se calcula usando la siguiente ecuacién para cada FP:

_ min{leftS;/rightS; , leftS}/rightS}}
17 naz{lefts; [rights; , leftS] [rightS]}

Valores cercanos a 1 significan que el ratio izquierda
y derecha de las FPs originales se mantiene en las
FPs ajustadas. <y se calcula obteniendo el minimo ~;:

v = ming{y;}
2.3 Similaridad del drea de las FPs (p)

Estd métrica se usa para controlar el area de las
FPs. Estd basada en la relacién entre las &reas
de las FPs original y ajustada. Si definimos A;
como el area del triangulo que representa la FP;
original, y A} como la nueva drea, p; se cal-
cula usando la siguiente ecuacién para cada FP:

p; = min{A;, Aj}/maz{A;, A}}

Valores cercanos a 1 significan que las dreas de las
FPs original y ajustada son mas cercanas. FEsta
métrica se calcula como el minimo valor obtenido:

p = min;{p;}
2.4 Indice de Interpretabilidad Semantica

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

GM3M = /dxv*p

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

3 Algoritmo propuesto: T'Sgps_sr

El algoritmo propuesto realiza un ajuste de las FPs
combinado con una seleccion de reglas y usa el indice
GM3M para tratar de preservar la interpretabilidad
seméantica. Este algoritmo se llama T'Sgpa_ g5 (Tuning
and Selection by SPEA2 for Semantic Interpretability)
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y esta basado en el conocido algoritmo SPEA2[11].
Implementa conceptos como el mecanismo de ven-
tana [2], la prevencién de incesto [15] y el reinicio que
permiten enfocar la bisqueda en las soluciones mas
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 comprobd
que los métodos basados en SPEA2 obtenian mejores
resultados para este problema. En las siguientes sub-
secciones se describen sus principales caracteristicas
especificas.

3.1 Codificaciéon y poblacién inicial

Se utiliza un esquema de codificacion doble para
la seleccion de reglas (Cg) y el ajuste (Cr) donde:
C? = CLCY
En el cual, C§ = (cs1,...,Csm) €s un vector bina-
rio en el que cada celda representa la existencia o
no (‘1 6 ‘0’) de la regla correspondiente. Y donde

Cg = (C1Cy...C,, es un vector de numeros reales:
C; = (al,bi,cl, ... a0, ,¢0), i=1,...,n .

donde m? es el nimero de etiquetas de cada una de
las n variables que componen la BD.

En la parte Cg la poblaciéon 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 C'7 la BD inicial se incluye como
primer individuo y el resto de individuos se generan
aleatoriamente dentro de los intervalos de variacion.

3.2 Objetivos
Los objetivos considerados en este algoritmo son:

e Maximizar el Indice de
Semantica (GM3M).

e Miminizar el Numero de Reglas (NR).
e Minimizar el Error Cuadratico Medio (ECM):

Interpretabilidad

donde | E| es el tamaiio del conjunto de datos, F(x!) es
la salida obtenida por el SBRD para un ejemplo [ y 3/
es la salida esperada. Se utiliza el centro de gravedad
ponderado por el grado de emparejamiento como ope-
rador de defuzzificacion y la t-norma del minimo como
operador de implicacién y conjuncion.

3.3 Operadores de Cruce y Mutacion

Este método utiliza un operador de cruce que per-
mite aprovechar mejor la informacién contenida en
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los padres, mejorando el equilibrio entre exploracion
y explotacién. 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:

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

e Una vez obtenida la parte real, la parte binaria se
obtiene aprovechando la informacion 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 Cr 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 mas cercano determina si una regla
es seleccionada o no para el hijo, copiando su
valor en C's para el gen correspondiente.

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

El operador de mutacion no anade reglas sino que di-
rectamente fija a cero un gen seleccionado aleatoria-
mente en Cg. En la parte Cr el operador de mutacion
cambia el valor de un gen de forma aleatoria. De los
cuatro hijos obtenidos en el cruce y la mutacién sélo los
dos més precisos son considerados como descendientes.

3.4 Principales caracteristicas de TSgps_g;

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

e Se incluye un mecanismo para la prevencién de
incesto basado en CHC [15], para mantener la di-
versidad de la poblacién y evitar la convergen-
cia prematura. Solo los padres cuya distancia de
hamming dividida por 4 sea mayor que un umbral
son cruzados. Debido a que se utiliza un esquema
de codificacién real en Cp, cada gen es transfor-
mado a cédigo gray con un numero fijo de bits por
gen (BGenes). De esta forma el valor del umbral
es inicializado asi: L = (#Cr * BGene)/4, donde
#Cr es el numero de genes de la parte Cp del
cromosoma. En cada iteracién del algoritmo L
se decrementa en 1 permitiendo el cruce de solu-
ciones mas cercanas.

e El operador de reinicio se aplica manteniendo el
individuo mas preciso y el més interpretable como
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parte de la nueva poblaciéon. Los restantes indi-
viduos toman el valor del individuo mas preciso en
Cs y valores generados aleatoriamente en Cp. El
primer reinicio se produce cuando se realizan el 50
por ciento de los cruces en una generacién (éste
porcentaje se actualiza cada vez de la siguiente
manera ¢, = 100474). Sin embargo, no se aplica
cuando no se mejore la solucién més precisa o en
las tdltimas evaluaciones del algoritmo para per-
mitir obtener un frente de Pareto completo.

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

4 Experimentacién

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:

e Estimacion del costo de mantenimiento de las
lineas eléctricas de media tensién (ELE). Este
problema tiene 5 variables y 1056 ejemplos.

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

Los métodos considerados en los experimentos son:

e T'S realiza una seleccién de reglas y un ajuste de
los parametros de las FPs considerando la pre-
cisién como tinico objetivo [12].

e T'Ssgpo_g; propuesto en este trabajo para el
ajuste combinado con una seleccién 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 validacién
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 particién
los métodos se han ejecutado 6 veces, mostrando los
resultados medios de 30 ejecuciones. En T'Ssps_gr
los valores medios se calculan considerando la solucion
mas precisa de cada Pareto.

Los valores de los parametros considerados para T'S
son: poblacién de tamafio 61, 100000 evaluaciones, 0,6
como probabilidad de cruce y 0,2 como probalidad de
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mutacién. Los valores de los pardmetros considera-
dos para T'Ssps_gr son: poblaciéon de tamano 200,
poblacién externa de tamano 61, 100000 evaluaciones,
0,2 como probalidad de mutacién y 30 para BGenes.

La tabla 1 muestra los resultados obtenidos con WM,
donde N R es el nimero de reglas, ECM,,,; /5 son los
errores medios en entrenamiento y test, o la desviacion
tipica y GM3M es el indice de interpretabilidad. Para
el método WM el indice de interpretabilidad obtiene
el valor 1 (méximo 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 ¢ 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 interpretacién de la columna ¢ 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:

e El algoritmo T'Sgpo_g5 obtiene mejores resulta-
dos en entrenamiento y test respecto al algoritmo
TS en ambos problemas.

e En las soluciones més precisas del AEMO se ob-
tienen mejoras en el indice de interpretabilidad de
36,5%(ELE) y 95%(ABA) respecto al método T'S.

e El método propuesto ha obtenido BRs con una
media de 12 reglas menos que 7'S. Ademas, se ha
eliminado un gran ndmero de reglas (mds de la
mitad) con respecto a la BR inicial obtenida con
W M, mejorando incluso la precisién del sistema.

La figura 2 muestra el frente de Pareto obtenido con
T Sspa_s1 y lasolucién obtenida con T'S para ELE. La
solucion obtenida con T'S es dominada por varias solu-
ciones de T'Sgps_g7. Ademds se puede observar que
el frente de Pareto es muy amplio, esto permite sele-
ccionar soluciones con diferentes grados de precisién e
interpretabilidad. La figura 2 muestra también como
una mejora en interpretabilidad produce una perdida
de precisién y viceversa.

La figura 3 muestra la BD obtenida con T'S y varias
BDs obtenidas con T'Sgps_sr en ELE. Para T'Sspo_gr
se incluyen tres BDs, una con la solucién maés precisa,
otra con una solucién 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 ECM.,; 0cnt ECMyg: 01 GM3M

ELE
ABA

65
68

56136

8,407 0,443 8,422 0,545

1498 56359 4685

1
1

XV Congreso Espariol Sobre Tecnologias y Logica Fuzzy

[Frente de pareto IR TChD) v st) [ TSspa-si_e (ent) O (ts)|
4 8
x10 x10*
. ° 5
o e}
° OO@QO %
. .
e re g 630 .
o 098 & %S
Eoo@) 0"
Beedd oo
@ ° L] L]
X LR Ag
se.”‘ *
20 40 60 80
Reglas
7 OO 2 70 S
o
6 .O%g oo 60
o O ° o
5 og i 00O
?9%‘, %, 0 sop 9o
L) »
z4 % 'e@'.ooo.o ° Ba0l 20 o w
=g e W05 e O 4 09y o
% .0‘0 g o 30 OOOC@@
2 ‘:O?)qo'ér %6%0000 O@OO
1 °° e e 20 oO@DC%OO§ I
0 10
1 0.8 GM3M 0.6 0.4 1 0.8 GMaM 0.6 0.4

Figura 2: Frente de Pareto obtenido en ELE

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

5 Conclusiones

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

El AEMO propuesto realiza un ajuste de las FPs junto
a una seleccion de reglas y permite obtener un frente
de Pareto amplio con una variedad de soluciones desde
las soluciones mas precisas hasta las mas 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 precision,
es decir, no sélo més interpretables sino también mas
precisas.
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