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1. Resumen

Este proyecto de tesis se centra en el &mbito de la mineria de datos aplicado
al aprendizaje de modelos predictivos, en concreto de los sistemas basados en
reglas difusas. La idea de esta linea de investigacion surge a raiz del trabajo
desarrollado en [1], en el que se utiliza un algoritmo de bisqueda local como
parte del sistema de aprendizaje, que permite llevar a cabo esta tarea de forma
eficiente apoyandose en ciertas caracteristicas de estos modelos. Aprovechando
esta eficiencia, enfocaremos el diseno de los algoritmos de aprendizaje a pro-
blemas de alta dimensionalidad, los cuales son cada vez mas comunes dada la
tendencia actual en el crecimiento del volumen de los datos que generamos y
almacenamos.

Los Sistemas Basados en Reglas Difusas (SBRDs) [2] son la aplicacién mds
importante de la Teoria de Conjuntos Difusos. Estos modelos estédn constituidos
por un conjunto de reglas difusas. Las principales ventajas de estos modelos son
la capacidad de tratar con la imprecision inherente a los datos del mundo real y
su alto nivel de interpretabilidad.

Por un lado, la incertidumbre es un aspecto fundamental cuando se trata con
datos del mundo real. Existen diferentes fuentes de ruido que hacen que los datos
tengan un comportamiento impreciso (sensores de adquisicién de datos con un
margen de error asociado, por ejemplo). Estos sistemas tratan la incertidumbre
de forma inherente, lo que los convierte en sistemas muy robustos.

Por otro lado, la interpretabilidad de un modelo también es un aspecto bene-
ficioso desde dos puntos de vista diferentes. En primer lugar, un experto humano
es capaz de introducir conocimiento en el modelo con gran facilidad, lo que per-
mite aumentar la capacidad de prediccién de estos modelos a la vez que se tiene
un mayor control del comportamiento del sistema. En segundo lugar, una vez te-
nemos construido el modelo, un experto humano puede extraer informacion til
de él que le permita comprender el comportamiento del sistema que representa
dicho modelo. Un ejemplo de la utilidad de este hecho se puede observar en [3],
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en el que se aprende un SBRD para predecir el consumo eléctrico de diferentes
edificios en la siguiente hora. La ventaja de utilizar estos sistemas, aparte de
la capacidad de prediccién en si misma, es la capacidad de comprender el com-
portamiento del consumo eléctrico a lo largo del tiempo, de tal manera que si,
por ejemplo, observamos una regla que indica que después de comer el consumo
eléctrico se eleva, se puede estudiar el porqué y tratar de paliar el problema.

Un SBRD se descompone en varios elementos (ver figura 1). A continuacién
se describen cada uno de ellos, siguiendo el flujo de control cuando se procesa
un ejemplo a la hora de realizar una prediccion.

= Los datos de entrada suelen ser valores reales. Sin embargo, estos sistemas
manejan internamente conjuntos difusos, por lo que en primer lugar es ne-
cesario fuzzificar los datos de entrada, es decir, convertir los valores reales
en conjuntos difusos.

= Los valores fuzzificados son utilizados para disparar un conjunto de reglas
difusas almacenadas en la base de reglas. Estas reglas estan definidas en
funcién de la base de datos, que contiene el dominio y los conjuntos difusos
asociados a cada variable del problema.

= Las reglas disparadas seran utilizadas en el motor de inferencia. Estas
efectuaran una prediccién individual y posteriormente se combinarian todas
estas salidas para formar una unica prediccién global.

= Finalmente, la salida global puede ser un conjunto difuso (o no, dependiendo
del sistema de reglas que utilice el SBRD). En caso de ser un conjunto difuso,
se utilizard la interfaz de defuzzificacién para transformar éste en un valor
real. Este paso se realiza porque al igual que el valor de entrada se suele
tratar de un valor real, también es comun requerir un valor numeérico en la
salida.
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Figura 1: Mdédulos de un Sistema Basado en Reglas Difusas

La mineria de datos se encarga de analizar un conjunto de datos para ex-
traer un comportamiento o conjunto de patrones de él. Esta tarea se efectua
construyendo un modelo (en este caso, un SBRD). Existen diferentes algoritmos
de aprendizaje de SBRDs. Principalmente, se pueden agrupar en tres conjuntos:
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1. Derivan la base de datos, fijada previamente la base de reglas.
2. Derivan la base de reglas, fijada previamente la base de datos.
3. Generan simultdneamente la base de datos y de reglas.

En este proyecto se estudiaran y disenardn algoritmos de aprendizaje de
SBRDs, en principio, de dos de los tres grupos mencionados. En primer lugar
nos centraremos en los del grupo 2, y posteriormente, nos centraremos en el
aprendizaje de la base de datos junto con la base de reglas, aplicando en es-
te dltimo caso los algoritmos utilizados en el primer enfoque. Es posible que
también se estudie el aprendizaje de modelos construyendo la base de conoci-
miento fijando el sistema de reglas (grupo 1) como estudio del comportamiento
del sistema en funcién de ciertas parametrizaciones.

2. Metodologia y plan de trabajo

Esta linea de investigacién surge de [1], en el que se disefia un algoritmo de
bisqueda local para aprender la base de reglas de un SBRD tipo Mamdani [4]
fijada la base de datos previamente. Lo que se hace es, en primer lugar, generar
un conjunto de reglas difusas candidatas (que potencialmente pueden formar
la base de reglas), y posteriormente aplicar un algoritmo de bisqueda (un Hill
Climbing) para seleccionar un subconjunto de estas reglas para formar la base
de reglas final. La principal ventaja de utilizar el algoritmo de busqueda local
radica en la eficiencia, ya que aprovecha ciertas caracteristicas de estos modelos
para evitar realizar calculos innecesarios.

En primer lugar se extendera la idea presentada en este trabajo a los sistemas
de reglas tipo TSK. M4s concretamente a los sistemas TSK [5] de orden 0 y 1, en
los que el consecuente de las reglas es un polinomio en funcién de las variables
de entrada, de orden 0 y 1 respectivamente. Aunque el primer tipo posee un
mayor nivel de interpretabilidad, los sistemas tipo TSK son més precisos. Por
ello, dependiendo del problema a tratar, se utilizard uno u otro tipo de reglas,
siempre buscando un equilibrio entre precision e interpretabilidad.

Existen dos aspectos clave de los que adolece este algoritmo. Por un lado
el enfoque utilizado en [1] sufre de un gran problema de escalabilidad, ya que
uno de los pasos en los que se descompone el algoritmo (generacién de reglas
candidatas) tiene un orden de complejidad O(k™), donde k es el niimero de
conjuntos difusos por variable y n es el nimero de variables. Por otro lado, la
expresividad e interpretabilidad de los modelos construidos se ve perjudicada
por el hecho de fijar el niimero de antecedentes en cada regla difusa al maximo
posible (ntmero total de variables del problema). Por lo tanto, el siguiente paso
serd estudiar y disenar una mejora para solventar ambos problemas.

Como se ha comentado previamente, [1] parte de una base de datos prefija-
da. Esto se hace derivandola en un primer paso a partir del conjunto de datos,
dividiendo el dominio de cada variable equiespacialmente. Sin embargo, es muy
dificil que este enfoque se ajuste al comportamiento real subyacente en el con-
junto de datos, por lo que se limita en gran medida la precision de los modelos
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generados. Una alternativa que se estudiard es la de generar estos conjuntos di-
fusos de manera mds elaborada (en lugar de equifrecuencialmente). Otra via que
se estudiara es la de evolucionar conjuntamente el sistema de reglas y la base
de datos. Este enfoque es muy comin entre los denominados Sistemas Difusos
Genéticos o Genetic Fuzzy Systems [6], que son SBRDs en los que el algoritmo
empleado para la bisqueda del mejor conjunto de reglas (de entre las reglas can-
didatas) se realiza mediante un algoritmo genético, aplicando simultdneamente
un proceso de refinamiento de la base de datos [7].

Como ultimo objetivo, nos centraremos en el estudio de técnicas de aprendi-
zaje online de modelos. En los esquemas tradicionales de aprendizaje automatico,
se parte de un conjunto de datos de entrenamiento a partir del cual se estima
un modelo. No obstante, existen situaciones en las que la adquisicién de estos
datos de entrenamiento puede prolongarse hasta después de la construccion e
implantacién del modelo. El aprendizaje online consiste en mejorar la precisién
del modelo obtenido con la llegada de nuevos datos, y es de esencial importan-
cia cuando los sistemas se usan en entornos sujetos a cambios, es decir, cuando
el sistema ha de ser adaptativo [8]. Las técnicas anteriormente descritas serdn
extendidas y adaptadas para su uso en entornos de aprendizaje online.

3. Relevancia

En esta tesis se pretende disenar algoritmos de aprendizaje de diferentes mo-
delos basados en reglas difusas lingiifsticas. Esta variedad (sistemas Mamdani,
TSK de orden 0 y 1, extensién a sistemas de aprendizaje online, . ..) influye en
que el campo de aplicacion sea bastante extendido. Hoy en dia el volumen de
informacién que es manejado es inmenso, y los problemas del mundo real com-
puestos por pocas variables y/o instancias son cada vez mdas escasos. En este
sentido, la posibilidad de aplicar estas técnicas a problemas de alta dimensio-
nalidad para generar modelos compactos y altamente interpretables supone una
gran aportacién a la comunidad cientifica.

Los SBRDs han sido aplicados en diferentes campos, como problemas de se-
ries temporales, diagnéstico médico [9] o navegacién auténoma de robots [10].
También existen trabajos que determinan niveles de equivalencia entre los siste-
mas basados en reglas difusas y las redes neuronales [11], modelos que actual-
mente estan siendo muy utilizados [12]. Teniendo todo esto presente, pensamos
en finalizar la tésis con un caso préctico en el que serd aplicado uno de los méto-
dos disenados sobre un problema del mundo real, con la intencién de conseguir
modelos altamente interpretables y precisos.
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