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Resumen

En este trabajo, consideramos los principales
ensambles de la literatura que usan un arbol
de decisién como clasificador base. A partir
de ellos, construimos sus equivalentes usando
como clasificador base un arbol de decisién
fuzzy, realizando una comparacién entre am-
bos grupos: ensambles basados en arboles de
decisién crisp versus ensambles basados en
arboles de decisién fuzzy. Con los ensambles
basados en arboles de decisién fuzzy preten-
demos aprovechar la mejora que proporcio-
nan las técnicas basadas en ensambles con
respecto a los clasificadores individuales, in-
crementar la robustez al ruido y permitir el
tratamiento de incertidumbre.

Palabras Clave: &arbol de decision fuzzy,
ensamble, método de combinacién.

1 INTRODUCCION

Con el objetivo de mejorar la precisién de las prediccio-
nes, ha surgido un interés creciente en los tultimos anos
en la definicién de métodos que combinan hipdtesis.
Estos métodos construyen un conjunto de hipdtesis
(ensamble), y combinan las predicciones del conjunto
de alguna manera (normalmente por votacién) para
clasificar nuevos ejemplos. La precisién obtenida por
esta combinacién de hipdtesis supera, generalmente, la
precisiéon de cada componente individual del conjunto
[1]. A estas técnicas de combinacién de hipdtesis se
les denomina métodos multiclasificadores o métodos
de ensamble [7].

Se han propuesto numerosos métodos de ensam-
ble donde cada componente individual se construye
usando el mismo método clasificador, denominado cla-
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sificador base, modificando el conjunto de datos de
aprendizaje de cada uno de ellos, o el conjunto de
atributos del conjunto de datos de aprendizaje o in-
troduciendo algin factor aleatorio en el proceso de
construccién del clasificador [7]. En este trabajo nos
centramos en ensambles que utilizan como clasificador
base un arbol de decision.

Sin embargo, aunque los arboles de decisién son in-
terpretables, eficientes y capaces de trabajar con ba-
ses de datos grandes, son muy inestables cuando pe-
quenas cantidades de ruido se introducen en los datos
de aprendizaje. Por esta razdn, la légica fuzzy se ha
incorporado en las técnicas de construccién de arboles
de decisién. En [11, 12, 13] podemos encontrar pro-
puestas en las que la teoria de conjuntos fuzzy y su
capacidad de razonamiento aproximado se ha combi-
nado con la técnica de construccién de arboles de de-
cisién. Esta integracion preserva las ventajas de am-
bos componentes: el tratamiento de la incertidumbre
con la comprensibilidad de las variables lingiiisticas de
la légica fuzzy y la popularidad y facil aplicacién de
los arboles de decisiéon. Los arboles resultantes mues-
tran un incremento de su robustez ante el ruido y una
aplicabilidad extendida a la incertidumbre o contextos
vagos.

En este trabajo, consideramos los principales ensam-
bles basados en arboles de decisién de la literatura y
construimos sus equivalentes usando como clasificador
base un arbol de decision fuzzy, realizando una com-
paracién entre ambos grupos: ensambles basados en
arboles de decisién crisp versus ensambles basados en
arboles de decision fuzzy. Con los ensambles basados
en arboles de decisiéon fuzzy pretendemos aprovechar
la mejora en resultados que proporcionan las técnicas
basadas en ensambles con respecto a los clasificado-
res individuales, incrementar la robustez al ruido de
los ensambles basados en arboles de decisiéon crisp y
permitir el manejo de incertidumbre.

De esta forma, en este trabajo presentamos en la
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Seccion 2 el arbol de decisién fuzzy que usaremos como
clasificador base, mostrando sus fases de aprendizaje e
inferencia. En la Seccién 3 definimos los distintos en-
sambles basados en arboles de decisién fuzzy indicando
sus fases de aprendizaje e inferencia. En la Seccién 4,
aplicamos los distintos ensambles a una serie de ba-
ses de datos y, por dltimo, mostramos las conclusiones
obtenidas de nuestro trabajo.

2 UN ARBOL DE DECISION
FUZZY

En esta seccion describimos el arbol fuzzy que va a
actuar como clasificador base de los ensambles. En
primer lugar mostraremos el algoritmo de aprendizaje
del arbol a partir de un conjunto de ejemplos y después
pasaremos a describir el algoritmo de inferencia que
permite predecir la clase desconocida de un ejemplo
dado.

El conjunto de ejemplos F a partir del cual se cons-
truye el arbol, estd formado por ejemplos descritos
por atributos que pueden ser nominales y numéricos y
donde al menos habra un atributo nominal que actia
como atributo clase.

El algoritmo mediante el cual construimos el arbol
fuzzy estd basado en el Algoritmo ID3 donde todos
los atributos numéricos han sido discretizados me-
diante una particién fuzzy previamente obtenida me-
diante un algoritmo de discretizaciéon basado en un al-
goritmo genético [6]. La particién fuzzy de cada atri-
buto numérico garantiza: la completitud (ningin va-
lor del dominio queda fuera de la particién fuzzy), y
es una particién fuzzy fuerte (satisface que Vo € E,
Zile pa,(x) =1, donde Aq,..., As son los conjuntos
fuzzy de la particién). Por lo tanto, el dominio de cada
atributo numérico es representado en el arbol mediante
los conjuntos fuzzy trapezoidales Ay, ..., Ay.

A cada ejemplo e usado en el aprendizaje del arbol ¢
se le asigna un valor inicial igual a 1 (X reiz(€) = 1)
indicando que inicialmente el ejemplo esta sélo en el
nodo raiz de t. Dicho valor seguird siendo 1 mientras el
ejemplo e no pertenezca a més de un nodo durante el
proceso de construccién del drbol. En un arbol clasico,
un ejemplo sélo puede pertenecer a un nodo en cada
momento, por lo tanto, su valor inicial (si existiera) no
se modificaria a lo largo del proceso de construccién.
En el caso de un arbol fuzzy, este valor es modificado
en dos situaciones:

e Cuando el ejemplo e tiene un valor missing en un
atributo que se usa como test en un nodo. En
este caso el ejemplo desciende a cada nodo hijo
con un valor modificado como Xt,nodo,hijo(e) =
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1
Xt,nodo(e) X numero_salidasest

e De acuerdo al grado de pertenencia de e a
los distintos conjuntos fuzzy de la particion
cuando el test en un nodo estd basado en un
atributo numérico. En este caso, el ejem-
plo desciende a aquellos nodos hijos a los que
el ejemplo pertenezca con grado mayor de 0
(ﬂconjunto,fuzzy,pm‘ticion(e) > O) Por las carac-
teristicas de las particiones que usamos, el ejem-
plo podra descender como mucho a dos nodos hi-
jos. En este caso, Xt,nodo,hijo(e) = Xt,nodo(e) X

Meonjunto_fuzzy_particion (6) .

Podemos decir que el valor x¢ nodo(€) indica el grado
con el cual el ejemplo satisface las condiciones que con-
ducen a nodo nodo del arbol t.

En el Algoritmo 1, se muestra el algoritmo de cons-
truccién de un arbol fuzzy a partir de un conjunto de
ejemplos.

Algoritmo 1 - Aprendizaje de un arbol fuzzy

ArbolFuzzy(in : E, Particion Fuzzy;
out : Arbol Fuzzy t)

begin

1. Sea el nodo raiz constituido por los ejemplos de
E con valores ¢ rqiz(€) = 1.

2. Sea M el conjunto de atributos que describen los
ejemplos de E y donde los atributos numéricos
han sido discretizados segun la Particion Fuzzy.

3. Seleccionar de M un atributo como test en el nodo
N. Para ello:

3.1. Calcular la ganancia de informacién para
cada atributo en M usando los valores
Xt.n(€e) de cada ejemplo e en el nodo N.

3.2. Elegir el atributo con ganancia maxima.

4. Dividir N en subnodos de acuerdo a las posi-
bles salidas del atributo seleccionado en el paso
previo y eliminar dicho atributo de M. Sean
ENys s ENpnero_satidas,.., » 10 conjuntos de datos
en cada subnodo.

5. Repetir los pasos 3 y 4 para cada En, y M con
i =1,...,numero_salidass.s; hasta que se cumpla
la condicién de parada.

end

Hay que destacar, como se indica en el paso 4 del Al-
goritmo 1, que una vez seleccionado un atributo como
test en un nodo, dicho atributo no volvera a ser selec-
cionado debido al hecho de que todos los atributos o
son nominales o estan particionados.

La condicién de parada en el Algoritmo 1 esta definida
por la primera condicién alcanzada de las siguientes:
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(1) nodo puro, (2) conjunto M vacio, (3) alcanzar el
minimo nimero de ejemplos permitido en un nodo.

Una vez construido el arbol lo usamos para inferir la
clase desconocida de un nuevo ejemplo siguiendo el
Algoritmo 2.

Algoritmo 2 - Inferencia en un arbol fuzzy

ArbolFuzzy(in : Arbol Fuzzy t, Particion Fuzzy,
Ejemplo e; out: Clase c)
begin

1. Dado el ejemplo e a clasificar con valor inicial
Xt.raiz(€) = 1, recorrer el 4rbol desde el nodo raiz.

2. Obtener el conjunto de hojas alcanzadas por e. e
puede ramificarse por mas de una rama si en algin
test basado en un atributo numérico, e pertenece
a mas de un elemento de la particién de dicho atri-
buto con grado mayor que 0. También se puede
ramificar por més de una rama si tiene al menos
un valor desconocido en los atributos usados por
el arbol como test.

3. Para cada hoja alcanzada por e, calcular el so-
porte para cada clase. El soporte de una clase en
una hoja dada n se obtiene sumando los valores
Xt.n(ejemplo) de todos los ejemplos que alcanza-
ron dicha hoja durante la fase de aprendizaje y
que pertenecen a dicha clase.

4. Obtener la decision del arbol ¢ a partir de la in-
formacion proporcionada por el conjunto de hojas
alcanzadas Ny y el valor x; n(e);n =1, ..., |INy| con
el que el ejemplo activa o alcanza cada hoja.

end

Como se indica en el paso 4 del Algoritmo 2, una ca-
racteristica de un arbol fuzzy frente a un arbol crisp
es que un ejemplo, en su recorrido por el arbol, puede
alcanzar o activar mas de una hoja. Por lo tanto, al ha-
cer la inferencia se pueden usar multiples estrategias.
Algunas de ellas son:

e Considerar solamente la informacién proporcio-
nada por la hoja activada con mayor valor por el
ejemplo a clasificar. En este caso, el arbol decide
la clase con mayor soporte en esta hoja.

e Considerar todas las hojas alcanzadas por el ejem-
plo y obtener la decision final del arbol en base al
soporte proporcionado para cada clase por cada
una de ellas y el valor x; ,(e) con el que el ejem-
plo e activa la hoja n, usando operadores de agre-
gacién como voto mayoritario, minimo, maximo,
promedio y versiones ponderadas de todos ellos.
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3 ENSAMBLES BASADOS EN
ARBOLES DE DECISION FUZZY

En esta seccién vamos a presentar como se constru-
yen los principales ensambles basados en arboles que
aparecen en la literatura a partir del algoritmo de cons-
truccion de un arbol fuzzy mostrado en la seccién ante-
rior (Algoritmo 1). Ademds presentaremos cémo rea-
lizar la inferencia con dichos ensambles.

3.1 FASE DE APRENDIZAJE

Nos vamos a centrar en los ensambles Bagging [4],
Boosting [8, 14] y Random Forest [5], debido a que
son los ensambles mas utilizados en la literatura.

Bagging [4] es una de las técnicas mds antigua, simple
y bien conocida para crear un ensamble de clasificado-
res. En bagging, la diversidad se obtiene construyendo
cada clasificador con un conjunto de ejemplos diferente
que se obtienen seleccionando ejemplos con reempla-
zamiento del conjunto de ejemplos original. Por lo
tanto, para construir un ensamble basado en bagging
formamos diferentes conjuntos de ejemplos de la forma
comentada anteriormente y le aplicamos a cada uno de
ellos el algoritmo base que en nuestro caso es el Algo-
ritmo 1.

Boosting [8, 14] es un algoritmo que crea un ensam-
ble de clasificadores anadiendo un clasificador en cada
paso. En el conjunto de ejemplos original, cada ejem-
plo tiene asignado un peso. El clasificador que se anade
en el paso k es aprendido a partir del conjunto de ejem-
plos original donde el peso de cada ejemplo ha sido
modificado en la iteraciéon k — 1 del algoritmo. En
cada iteracién, boosting aprende un modelo que mini-
miza la suma de los pesos de los ejemplos clasificados
erréneamente. Los errores en cada iteracion se utilizan
para actualizar los pesos de los ejemplos del conjunto
de entrenamiento de manera que se incremente el peso
de los ejemplos erréneos y se reduzca el peso de los
ejemplos clasificados correctamente. Cuando usamos
como algoritmo base el Algoritmo 1 en un ensamble
boosting, el peso de cada ejemplo e en la base de datos
original serd el valor x¢ rqi-(e) definido anteriormente
y estard inicializado a 1.

Finalmente, Breiman [5] presenté el ensamble denomi-
nado random forest donde se utiliza bagging junto a
una seleccién aleatoria de atributos. En cada nodo de
cada arbol del bosque, se selecciona aleatoriamente un
subconjunto de los atributos disponibles en ese nodo
y se elige el mejor de ellos de acuerdo al criterio de
divisiéon empleado en el algoritmo base. El ntimero de
atributos seleccionado aleatoriamente es un pardametro
de entrada y diversos estudios avalan que el valor
log2(|M|—1), donde |M]| es el cardinal del conjunto de

639



atributos disponibles en ese nodo en cuestién, produce
un buen comportamiento del ensamble. Si usamos el
Algoritmo 1 como algoritmo base de un ensamble ba-
sado en random forest debemos modificar el paso 3 de
la siguiente forma:

Modificacién Algoritmo 1

3. Seleccionar aleatoriamente de M un subconjunto
de atributos denominamos RM. Seleccionar de
RM un atributo (test) en el nodo N. Para ello:

3.1. Calcular la ganancia de informacién para
cada atributo de RM usando los valores
Xt~ (€e) de cada ejemplo e en el nodo N.

3.2. Elegir el atributo con ganancia méaxima.

Ademss, dado que el ensamble random forest hace uso
de bagging, el conjunto de entrenamiento de cada clasi-
ficador se forma seleccionando ejemplos con reempla-
zamiento a partir del conjunto de ejemplos original.
Por lo tanto, un ensamble random forest estd basado
en un doble nivel de aleatoriedad para conseguir di-
versidad.

3.2 FASE DE INFERENCIA

En esta seccién vamos a describir cémo realizar la infe-
rencia o clasificacién de un nuevo ejemplo una vez que
el ensamble ha sido construido. Dado que los ensam-
bles a los que nos referimos usan como clasificador base
el arbol fuzzy del Algoritmo 1 vamos, en primer lugar,
a comentar aquellos aspectos que se pueden modificar
en la inferencia de los ensambles basados en arboles
crisp debido al uso del arbol fuzzy como clasificador
base.

Como comentamos al presentar el Algoritmo 2, una
caracteristica del arbol fuzzy es que un ejemplo a cla-
sificar puede alcanzar o activar mas de un nodo hoja.
Este hecho nos permite poder tener en cuenta la de-
cision de cada hoja alcanzada de cada arbol del en-
samble como veremos en la definicién de posibles for-
mas de inferencia que veremos a continuacién. Por
otro lado, las hojas son alcanzadas o activadas por el
ejemplo e con un valor x¢,(e);n = 1,...,|Ny|. Este va-
lor también puede ser considerado en la definicién del
proceso inferencia para obtener la decisién final del en-
samble acerca de la clase. Ademds, en la decisién de
cada hoja alcanzada se considera la suma de los valores
Xt.n(ejemplo) de los ejemplos que alcanzaron esa hoja
durante la fase de aprendizaje en lugar del niimero de
ejemplos en dicha hoja.

Teniendo en cuenta las consideraciones anteriores, en
un ensamble basado en drboles fuzzy como clasificador
base vamos a considerar dos estrategias generales de
inferencia:
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Estrategia 1: Consiste en agregar la informacién de las
diferentes hojas alcanzadas de cada arbol para obtener
la decisién individual de cada arbol y después agregar
la informacién de cada arbol para generar la decisién
global del ensamble.

Estrategia 2: Consiste en agregar la informacién de las
hojas alcanzadas de cada arbol para generar la decisién
del ensamble.

Para definir métodos de combinacién concretos para
cada una de estas estrategias, vamos a considerar qué
informaciéon podemos obtener de cada hoja alcanzada
por el ejemplo e en un ensamble. Esta informacién
puede ser:

e voto mayoritario: la hoja puede proporcionar voto
1 a la clase con mayor soporte y 0 para las demas.
El voto de cada hoja tiene la misma importancia.

e voto mayoritario ponderado: la hoja alcanzada
asigna un voto con valor x;,(e) a la clase con
mayor soporte y 0 para las deméas. De esta forma,
el grado de activacién de cada hoja alcanzada por
el ejemplo e es considerado en el voto de la hoja.

Teniendo en cuenta lo anterior, vamos a definir algunos
métodos de combinacion concretos:

e Voto mayoritario simple.

- En la estrategia 1 (SM1): Cada hoja alcanzada
por el ejemplo e en el ensamble proporciona su
voto mayoritario. Estos votos son sumados por
arbol, es decir, se suman para cada clase los vo-
tos de las hojas alcanzadas pertenecientes a un
mismo arbol de forma que dicho arbol realiza un
voto mayoritario por la clase mas votada entre sus
hojas alcanzadas. El ensamble decide la clase més
votada por sus arboles.

- En la estrategia 2 (SM2): Cada hoja alcanzada
por el ejemplo e en el ensamble proporciona su
voto mayoritario. El ensamble decide la clase més
votada por las hojas alcanzadas.

e Voto mayoritario ponderado por el valor de acti-
vacion de la hoja.

- En la estrategia 1 (MWL1): Cada hoja alcan-
zada por el ejemplo e en el ensamble proporciona
su voto mayoritario ponderado. Para cada clase,
los valores de estos votos son sumados por arbol,
de forma que dicho arbol realiza un voto mayorita-
rio por la clase con mayor valor final. El ensamble
decide la clase més votada por sus arboles.

- En la estrategia 2 (MWL2): Cada hoja alcan-
zada por el ejemplo e en el ensamble proporciona
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su voto mayoritario ponderado. El ensamble de-
cide la clase con mayor valor una vez sumados
para cada clase los votos ponderados de cada hoja.

e Voto mayoritario ponderado por el valor de acti-
vacion de la hoja y un peso por arbol.

- En la estrategia 1 (MWLT1): En este método
asignamos un peso a cada arbol del ensamble en
funcién de la proporcién de errores cometidos al
clasificar un conjunto de ejemplos con dicho drbol.
De esta forma, el método de combinacién queda
definido de forma que cada hoja alcanzada por
el ejemplo e en el ensamble proporciona su voto
mayoritario ponderado. Para cada clase, los va-
lores de estos votos son sumados por arbol, de
forma que dicho arbol vota con su peso por la
clase con mayor valor final. El ensamble decide la
clase con mayor valor una vez sumados para cada
clase los votos de cada arbol.

- En la estrategia 2 (MWLT2): De nuevo, en este
método asignamos un peso a cada arbol del en-
samble en funcién de la proporcién de errores co-
metidos al clasificar un conjunto de ejemplos con
dicho arbol. De esta forma, cada hoja alcanzada
por el ejemplo e en el ensamble proporciona su
voto mayoritario ponderado que en este caso con-
sidera el valor con el que fue activada multiplicado
por el peso asignado al arbol al que pertenece. El
ensamble decide la clase con mayor valor una vez
sumados para cada clase los votos ponderados de
cada hoja.

e Voto basado en una tnica hoja y ponderado por
el peso del drbol para la estrategia 1 (WT1): En
la decisién de cada arbol sélo se considera la hoja
activada con mayor valor por el ejemplo e y el
arbol asigna su voto, ponderado por el peso que
tiene asignado como &arbol, a la clase con mayor
soporte en dicha hoja. El ensamble decide la clase
con mayor valor una vez sumados para cada clase
los votos ponderados de cada arbol.

En la siguiente seccién, todos estos métodos de com-
binacion seran aplicados a los ensambles basados en
arboles fuzzy comentados anteriormente y comparare-
mos sus resultados con los proporcionados por ensam-
bles basados en arboles crisp de la literatura.

4 EXPERIMENTOS

En esta seccién hemos seleccionado una serie de bases
de datos de la UCI [2] para obtener una serie de re-
sultados experimentales sobre los distintos ensambles
basados en &arboles fuzzy que hemos mencionado en
este trabajo. Ademads se han aplicado dichas bases de
datos a las versiones crisp de los ensambles anteriores,
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es decir, ensambles que usan un arbol crisp como cla-
sificador base. La descripcion de las bases de datos
empleadas se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1: Descripcion de las Bases de datos

Base de datos Abbr |E| | M| n? clases
Contraceptive Method =~ CMC 1473 9 3
Statlog Heart Disease HEA 270 13

Tonosphere ION 351 34 2
Iris Plants IRP 150 4 3
Pima Indian Diabetes PID 532 7 2
Attitude Smoking SMO 2855 8 3

Para ejecutar los ensambles fuzzy hemos implemen-
tado el arbol fuzzy del Algoritmo 1 y lo hemos inte-
grado en las distintas técnicas basadas en ensambles.
Para ejecutar los ensambles crisp hemos usado las im-
plementaciones bagging, boosting y random forest que
proporciona la herramienta Weka [10] usando el drbol
J48 como clasificador base. La ejecucién de cada expe-
rimento ha sido realizada con los mismos pardmetros
o equivalentes. Los resultados muestran el porcentaje
medio de precisién (media y desviacién estdndar) de
una validacién cruzada de 4 X 5 (repetimos 4 veces una
validacién cruzada de tamanio 5).

En la Tabla 2 se muestran los resultados para los en-
sambles que usan un arbol crisp como clasificador base.

Tabla 2: Ensambles basados en arboles crisp

BD J48 EI:;?I?]?IZS Random Forest Bagging Boosting
CMC 50.98 g 120 51.44(0.35) 54.36(0.32) 51.12(¢)
HEA 77.78¢) 120 81.48(0.78) 81.30(0.32) 81.48(p)
ION  89.74(¢) 175 93.38(0.24) 92.24(0.13) 94.59(g)
IRP  96.00(q) 120 95.67(0.34) 96.00(0.00) 92.67(0)
PID  75.94(q) 50 75.75(0.55) 76.69(0.59) 74.44(0)
SMO 69.53(¢) 75 61.05(0.14) 65.05(0.19) 58.63(0)

En la Tabla 3 se muestran los resultados obtenidos con
los ensambles basados en arbol fuzzy.

Tabla 3: Ensambles basados en drboles fuzzy

Arbol Tamafio Random Forest Bagging Boosting

BD fuzzy ensambles fuzzy fuzzy fuzzy

CMC 47.17(3.62) 120 53.31(5.30) 51.43(2.10) 49.59(1 78)
HEA 74.26(655) 120 82.31(470) 81.02(5.13) 75.37(5.60)
ION 92.59(309y 175 94.66(3 10y  93.95(3.12) 94.59(2 25
IRP 97.00(3.0s) 120 97.33(2.14)  96.67(5.53) 97-50(2.60)
PID 71.85(3 o5 50 79.32(3.72)  T7.54(3.82) 75.89(3. 76)
SMO 55.29(3.42) 75 69.54(1 97y  69.48(1.g7) 59.27(3 52)

Hemos realizado un andlisis de los resultados usando
técnicas estadisticas. Siguiendo la metodologia de [9],
usamos tests no paramétricos. Para ello usamos el
test de Friedman y el procedimiento de Benjamin-
Hochberger [3] como test post-hoc.

Para analizar el rendimiento de los 6 ensambles y los 2
clasificadores base, hemos aplicado primero el test de
Friedman. Se rechaza la hipdtesis nula con un nivel de
confianza del 95%, es decir, aceptamos que hay diferen-
cias significativas entre los métodos. Cuando hacemos
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el analisis post-hoc, obtenemos que el ensamble Ran-
dom Forest fuzzy tiene diferencias significativas con
todos los demés métodos con un nivel de confianza
del 95%, siendo el mejor de ellos. Ademés, obtenemos
que Bagging fuzzy es mejor que el drbol fuzzy, Boos-
ting y J48 con un nivel de confianza del 93.7% y mejor
que Boosting fuzzy y Random Forest al 90.6%. Por
ultimo, obtenemos que Boosting fuzzy es mejor que el
arbol fuzzy con un nivel de confianza del 92.15%.

De los métodos de combinacién presentados en la
seccién anterior, los que obtienen los mejores resul-
tados (en 13 de las 18 pruebas realizadas) son los de-
nominados MWLT1 y MWLT?2.

5 CONCLUSIONES

En este trabajo hemos presentado los principales en-
sambles de la literatura basados en arboles de decisién
sustituyendo el arbol crisp por un arbol fuzzy como
clasificador base de los ensambles. Hemos indicado
los principales aspectos a modificar tanto en la cons-
trucciéon como en la inferencia de dichos ensambles,
presentando diversos métodos de combinacién para fu-
sionar las salidas de los arboles del ensamble.

Hemos llevado a cabo la comparacién de los ensambles
basados en arboles crisp y los basados en drboles fuzzy
realizando una serie de experimentos. Los resultados
obtenidos para un conjunto de bases de datos muestran
que los ensambles fuzzy obtienen siempre un mejor re-
sultado que el clasificador individual fuzzy. Por otro
lado, el ensamble fuzzy basado en random forest es
el que consistentemente obtiene los mejores resultados
y muestra el mejor comportamiento. Los métodos de
combinaciéon que obtienen los mejores resultados son
los métodos basados en voto mayoritario ponderado
por el valor de activacién de la hoja y peso por arbol.
Estos resultados han sido validados mediante la reali-
zacién de un analisis estadistico.
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