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Resumen

Los Sistemas de Clasificación Basados en Re-
glas Difusas (SCBRDs) son modelos de cla-
sificación que utilizan reglas difusas para re-
presentar el conocimiento. Los SCBRDs se
encuentran muy extendidos en la actualidad,
con numerosas aplicaciones y estudios de su
comportamiento y efectividad.
En este trabajo presentamos algunas líneas
de investigación que entendemos son intere-
santes y que pueden ser consideradas como
nuevos retos en el desarrollo de estudios en el
ámbito de los SCBRDs.
Palabras Clave: Sistemas de Clasificación
Basados en Reglas Difusas, Métodos de In-
ferencia, Clasificación No Balanceada, Alta
Dimensionalidad, Medidas de Complejidad.

1. INTRODUCCIÓN

Los SCBRDs [21] son una herramienta ampliamen-
te utilizada en el ámbito del aprendizaje automático
puesto que permiten la incorporación de toda la in-
formación disponible en el modelado de sistemas, tan-
to la que proviene de expertos como la que tiene su
origen en medidas empíricas y modelos matemáticos,
haciendo posible el tratamiento de información con in-
certidumbre y permitiendo la representación del cono-
cimiento de una forma comprensible para los usuarios
del sistema.

En la actualidad podemos encontrar múltiples estudios
en el ámbito de los SCBRDs desde diferentes pers-
pectivas: estudios sobre sus componentes, métodos de
aprendizaje de SCBRDs y aplicaciones. En este tra-
bajo haremos una breve introducción a estos tres as-
pectos, y analizaremos algunas líneas de investigación

que pueden ser consideradas como nuevos retos en el
ámbito de los SCBRDs.

Nos centraremos en los siguientes temas, algunos de
ellos con estudios recientes, pero que todavía tienen
un amplio recorrido de cara a disponer de modelos
de calidad en esos ámbitos: clasificación con clases no
balanceadas, problemas de clasificación con alta di-
mensionalidad y caracterización de los problemas de
clasificación mediante medidas de complejidad y com-
portamiento de los SCBRDs con estas medidas. Sien-
do importante el problema de la interpretabilidad y
el equilibrio entre interpretabilidad y precisión, no lo
abordaremos porque otro trabajo de la presente sesión
especial está dedicado a este tema.

El presente trabajo se organiza de la siguiente forma:
En la Sección 2 haremos una introducción a los SC-
BRDs, y los estudios recientes sobre sus componentes,
métodos de aprendizaje y aplicaciones. En la Sección
3 abordaremos los tres problemas mencionados como
retos en el ámbito de los SCBRDs. Finalmente, en la
Sección 4 comentaremos las conclusiones de nuestro
trabajo.

2. ESTUDIOS RECIENTES SOBRE
SISTEMAS DE CLASIFICACIÓN
BASADOS EN REGLAS
DIFUSAS

En esta sección definiremos en primer lugar qué son
los SCBRDs y cuáles son sus componentes. A conti-
nuación trataremos de realizar un rápido repaso a la
evolución en el ámbito de la investigación respecto a
este tipo de modelos y citaremos las principales áreas
de aplicación de los SCBRDs. Por último expondremos
algunos estudios recientes sobre las componentes de los
SCBRDs y nombraremos varios métodos de aprendi-
zaje propuestos en la literatura especializada.
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2.1. Sistemas de Clasificación Basados en
Reglas Difusas

Un SCBRD está compuesto por una Base de Cono-
cimiento (BC) y un Método de Razonamiento Difuso
(MRD) que, utilizando la información de la BC, deter-
mina una clase para cualquier patrón de datos admisi-
ble que llegue al sistema. La potencia del razonamien-
to aproximado reside en la posibilidad de obtención
de un resultado (una clasificación) incluso cuando no
tengamos compatibilidad exacta (con grado 1) entre el
ejemplo y el antecedente de las reglas.

La BC está formada por dos componentes:

La Base de Datos, que contiene la definición de
los conjuntos difusos asociados a los términos lin-
güísticos utilizados en la Base de Reglas.

La Base de Reglas, formada por un conjunto de
reglas de clasificación

R = {R1, ..., RL} (1)

Es muy común el uso de reglas difusas con una
clase en el consecuente y un peso asociado a dicha
regla:

Rk : Si X1 es Ak
1 y . . . y XN es Ak

N

entonces Y es Cj con peso Pk
(2)

El MRD es un procedimiento de inferencia que uti-
liza la información de la BC para predecir una clase
ante un ejemplo no clasificado. Tradicionalmente en la
literatura especializada se ha utilizado el MRD del má-
ximo, también denominado MRD clásico o de la regla
ganadora, que considera la clase indicada por una so-
la regla teniendo en cuenta el grado de asociación del
consecuente de la regla sobre el ejemplo. Otros MRDs
que combinan la información aportada por todas las
reglas que representan el conocimiento de la zona a la
que pertenece el ejemplo se estudian en [7].

A continuación presentamos el modelo general de ra-
zonamiento difuso que combina la información propor-
cionada por las reglas difusas compatibles con el ejem-
plo.

En el proceso de clasificación del ejemplo e =
(e1, . . . , eN ), los pasos del modelo general de un MRD
son los siguientes:

1. Calcular el grado de emparejamiento del ejemplo
con el antecedente de las reglas.

2. Calcular el grado de asociación del ejemplo a la
clase consecuente de cada regla mediante una fun-

ción de ponderación entre el grado de empareja-
miento y el grado de certeza de la regla con la
clase asociada.

3. Determinar el grado de asociación del ejemplo con
las distintas clases.

4. Clasificación. Aplicaremos una función de decisión
F sobre el grado de asociación del ejemplo con las
clases que determinará, en base al criterio del má-
ximo, la etiqueta de clase c a la que corresponda
el mayor valor.

2.2. Evolución de las Publicaciones en
Revistas y Áreas de Aplicación

Nuestra intención es mostrar una reprospectiva del im-
pacto de los SCBRD. Utilizamos como herramienta el
“ISI Web of Science1” que proporciona acceso a infor-
mación multidisciplinar para cerca de 8.700 revistas
de investigación más prestigiosas y de mayor impacto.
Esta herramienta permite realizar búsquedas avanza-
das sobre diversos campos, en concreto consideramos
la siguiente consulta (con fecha Abril de 2008):

TS=((“fuzzy rule*” OR “fuzzy system*”) AND (“clas-
sification*” OR “pattern recognition”)) Timespan=All
Years. Databases=SCI-EXPANDED, SSCI, A&HCI,
IC, CCR-EXPANDED [back to 1840].

En la Figura 1 se representa el resultado de la consulta
anterior, en la que se observa la evolución durante cada
año de las 643 publicaciones encontradas.

Figura 1: Número de artículos sobre SCBRDs indexa-
dos en el “ISI Web of Science”

Observamos un número creciente de publicaciones con
más de 50 artículos por año en los últimos 5 años. Es-
tos datos nos permiten señalar que el campo de los SC-
BRDs ha alcanzado un estado de madurez en la última

1http://scientific.thomson.com/products/wos/
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década, con una amplia comunidad de investigadores
trabajando en SCBRDs.

Debemos subrayar que los SCBRDs proporcionan un
modelo altamente interpretable para el usuario fi-
nal. Por ello se han empleado en muchas aplicaciones
reales, como detección de intrusiones [46], estimación
de la nubosidad a través de imágenes de satélite [16],
procesamiento de imágenes [45], medicina [1, 47], etc.

Continuando con la consulta anterior en el ISI, la Fi-
gura 2 muestra la clasificación de las revistas en las
áreas de fundamentos en las que hay mayor número
de trabajos, donde las áreas de Informática, Ingeniería
y Matemáticas muestran una clara supremacía.

Figura 2: Clasificación de publicaciones por área de
investigación (“ISI Web of Science”)

En la Figura 3 mostramos cómo se distribuyen los tra-
bajos en diferentes areas de aplicación.

Por último, en la Tabla 1 realizamos un resumen de
la distribución de los trabajos en algunos temas de
aplicación, donde hemos ordenado los resultados por
el número de publicaciones encontradas.

Cuadro 1: Distribución de las publicaciones sobre SC-
BRDs según el área de aplicación asociada

Área de Aplicación #Publicaciones
Diagnosis clínica 68 trabajos

Procesamiento de Imágenes 64 trabajos
Medicina 26 trabajos

Visión Artificial 20 trabajos
Química 10 trabajos
Energía 10 trabajos

Como ya hemos mostrado, son muchos los campos en
los que los SCBRDs pueden ser aplicables, debido en
gran parte, como ya apuntabamos anteriormente, a la
facilidad para recoger la información del sistema y la
alta interpretabilidad hacia el usuario final.

Figura 3: Clasificación de publicaciones por área de
aplicación (“ISI Web of Science”)

2.3. Algunos Estudios sobre Componentes y
Aprendizaje

Desde los primeros trabajos sobre SCBRDs, los inves-
tigadores siempre han buscado mejorar el rendimiento
de estos modelos mediante el estudio de las componen-
tes o actualizando los métodos de aprendizaje.

Sobre las componentes del modelo, destaca la impor-
tancia del peso de las reglas [20], por lo que muchos
estudios han buscado nuevas heurísticas para definir
dicho peso. Ishibuchi en [23] propone diversas meto-
dologías para el cálculo del peso de las reglas, y ac-
tualmente Zolghadri ha realizado distintas propuestas
también en este campo [31, 52, 53]. Respecto a otras
componentes, Ghosh en [15] define un modelo basado
en funciones de pertenencia tipo π y un operador de
agregación producto.

En el caso de los métodos de aprendizaje, durante
los últimos años se han realizado distintas metodolo-
gías incluyendo propuestas basadas en redes neurona-
les [33, 27], enfriamiento simulado [42, 34], algoritmos
genéticos [24, 51], sistemas inmunes [26] o basados en
reglas de asociación [37].

De este modo, comprobamos que los SCBRDs están
en constante evolución. Es importante destacar que es
posible con las nuevas herramientas disponibles hoy
en día, la creación de nuevos modelos de aprendizaje
más robustos y una mejor optimización de todas las
componentes del modelo difuso.
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3. NUEVOS RETOS PARA
SISTEMAS DE CLASIFICACIÓN
BASADOS EN REGLAS
DIFUSAS

En esta sección presentaremos algunas líneas de inves-
tigación que estimamos interesantes y por tanto po-
drían ser consideradas como nuevos retos en el ámbito
de los SCBRDs: clasificación con clases no balancea-
das, problemas con alta dimensionalidad y el compor-
tamiento de los SCBRDs frente a las medidas de com-
plejidad en conjuntos de datos.

3.1. Clasificación No Balanceada

El aprendizaje sobre conjuntos de datos no balancea-
dos es un tema importante que ha aparecido recien-
temente en la comunidad del aprendizaje automático
[6]. Cuando se trabaja con conjuntos de datos no ba-
lanceados, una o más clases están representadas por
un gran número de ejemplos, mientras que el resto se
representan por unos pocos.

El problema de los conjuntos de datos no balancea-
dos es extremadamente importante puesto que está
implícito en la mayoría de aplicaciones reales, como
detección de fraudes [11], gestión de riesgos [19], y es-
pecialmente en diagnóstico médico [32].

En clasificación, este problema provoca una tendencia
hacia una menor sensibilidad para detectar los ejem-
plos de la clase minoritaria durante el entrenamien-
to de los clasificadores. La mayor desventaja en los
conjuntos de datos no balanceados es el solapamien-
to entre los ejemplos de la clase minoritaria (llamada
comunmente clase positiva) y mayoritaria (clase nega-
tiva), dada la dificultad de la mayoría de algoritmos de
aprendizaje para detectar los llamados “pequeños da-
tos disjuntos” [25]. Este hecho se muestra gráficamente
en la Figura 4.

Pequeños Datos Disjuntos

a) b)

Pequeños Datos Disjuntos

a) b)

Figura 4: Ejemplo del no balanceo: a) pequeños datos
disjuntos b) solapamiento entre las clases.

Con respecto a los SCBRDs, tan solo hay unos pocos
trabajos en la literatura especializada que estudian su

uso sobre conjuntos de datos no balanceados. Algunos
de estos estudios incluyen sistemas difusos aproxima-
tivos [48, 49], mientras que otros presentan tres pro-
puestas de aprendizaje diferentes: uno usando árboles
de decisión difusos [8], otro se basa en la extración
de reglas difusas utilizando grafos difusos y algoritmos
genéticos [44], y el último se basa en un procedimien-
to específico de generación de reglas lingüísticas para
datos no balanceados, incorporando pesos de coste en
el cómputo del grado de confianza y soporte de la re-
glas, y llamado E-Algorithm [50]. Nuestro trabajo en el
ámbito de los conjuntos de datos no balanceados se ha
basado en el análisis de la cooperación entre algunos
métodos de preprocesamiento y los SCBRDs, además
del estudio de los distintos componentes del modelo
difuso [12, 13, 14].

Debemos enfatizar que existen líneas de investigación
abiertas en este campo, por ejemplo la caracterización
de un modelo de aprendizaje específico que tenga en
cuenta las características de este problema, el estudio
en los distintos niveles de no balanceo, puesto que los
SCBRDs tienen un comportamiento distinto depen-
diendo del porcentaje de no balanceo [14], o el análisis
de los pequeños datos disjuntos.

3.2. Problemas con Alta Dimensionalidad

Uno de los retos de la minería de datos, es diseñar
algoritmos de aprendizaje para obtener información a
partir de grandes conjuntos o bases de datos [39]. Esta
necesidad surge de la relación entre el rendimiento del
modelo y el tamaño del conjunto de entrenamiento.
Además, hay que evitar el problema del sobreapren-
dizaje cuando existe un gran número de variables en
problemas con pocos ejemplos.

Los modelos de aprendizaje de SCBRDs tienen proble-
mas de escalabilidad cuando trabajan con problemas
de alta dimensionalidad. Esto es debido al crecimiento
exponencial del número de reglas cuando aumenta el
número de variables de entrada del problema o cuan-
do el número de patrones es también elevado. De este
modo se producen dos problemas principales:

Por un lado el proceso de aprendizaje se vuelve
mucho más complejo.

Por otro lado se genera una pérdida importante
de la interpretabilidad de los SCBRDs.

Para resolver el problema de la alta dimensionalidad
en el número de atributos se puede emplear un proceso
de selección de características, tanto como una etapa
implícita del modelo [4, 5, 28], como con la inclusión
de etiquetas tipo “Don’t Care” en las variables difusas
y/o limitando el número de etiquetas difusas en el an-
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tecedente de las reglas [22]. Asimismo, es muy usual
encontrar este tipo de procedimientos en aplicaciones
reales de data mining o reconocimiento de patrones con
multiples caracteristicas [38, 46], puesto que no solo se
reduce el tiempo de entrenamiento e inferencia, si no
que también se suelen obtener un mejor rendimiento
del clasificador.

En el caso de conjuntos de datos con un gran número
de ejemplos, se podría proceder mediante un prepro-
cesamiento basado en selección de instancias [3] o el
uso de particiones distribuidas de datos [36].

En este sentido, se debe enfocar el estudio hacia SC-
BRDs más compactos y con mayor robustez frente al
problema de la alta dimensionalidad, buscando téc-
nicas que permitan, con un menor número de reglas,
adaptarse con un comportamiento adecuado a este ti-
po de conjuntos, tomando en consideración las pro-
puestas mencionadas en esta sección.

3.3. Sistemas de Clasificación Basados en
Reglas Difusas y Medidas de
Complejidad

Las medidas de complejidad permiten caracterizar la
dificultad de un conjunto de datos en problemas de cla-
sificación. Pueden ser útiles para analizar la dificultad
de los mismos para diferentes algoritmos de aprendi-
zaje [43]. En concreto, los problemas de clasificación
pueden ser difíciles por tres razones diferentes:

Ciertos problemas son conocidos por tener un
error de Bayes no nulo [17]. Algunas clases pueden
ser ambiguas intrínsecamente o debido a medidas
incorrectas de los atributos.

Algunos problemas pueden presentar límites de
decisión complejos, por lo que no se puede ofrecer
una descripción compacta de los mismos [41].

Muestras de tamaño reducido y la dispersión in-
ducida por la alta dimensionalidad afectan a las
reglas [30, 40].

Un breve repaso al trabajo realizado es el siguiente: en
[18] Ho y Basu definen medidas de complejidad para
conjuntos de datos de dos clases. Singh en [43] ofrece
una revisión de medidas de complejidad y propone dos
nuevas medidas. Dong y Kothaire en [9] proponen un
algoritmo de selección de características basado en una
medida de complejidad definida por Ho y Basu. Berna-
dó y Ho en [10] investigan el dominio de competencia
de XCS por medio de una metodología que caracteriza
la complejidad de un problema de clasificación median-
te un conjunto de descriptores geométricos. En [29], Li
y otros analizan algunos árboles de decisión omniva-
riados usando la medida de complejidad basada en la

densidad de datos propuesta por Ho y Basu. Baum-
gartner y Somorjai en [2] definine medidas específicas
para clasificadores lineales regularizados, usando las
medidas de Ho y Basu como referencia. Mollineda y
otros en [35] extienden algunas de las definiciones de
medidas de Ho y Basu para problemas con dos o más
clases, analizando estas medidas generalizadas en dos
problemas clásicos de Selección de Prototipos. Final-
mente, Sánchez y otros en [41] analizan el efecto de la
complejidad de datos en el clasificador de vecino más
cercano.

Una medida de complejidad comunmente estudiada es
la razón discriminante de Fisher. Se trata de una me-
dida geométrica de solapamiento, propuesta por Ho y
Basu y calcula la separación entre dos clases de acuer-
do a una característica en concreto. Compara la di-
ferencia entre la media de las clases con la suma de
la varianza de las clases. La razón discriminante de
Fisher se define como:

f =
(µ1 − µ2)2

σ2
1 + σ2

2

(3)

donde µ1, µ2, σ1 y σ2 son las medidas y varianzas de
las dos clases respectivamente. Valores pequeños indi-
can que las clases tienen un alto grado de solapamien-
to. Las Figuras 5 a 8 muestran un ejemplo ilustrativo
generado artificialmente con 2 variables en el rango
[0,0; 1,0] y dos clases como ejemplo.

Figura 5: F1 = 0,6994 Figura 6: F1 = 9,69

Figura 7: F1 = 26,16 Figura 8: F1 = 48,65

Este tipo de análisis puede ser aplicado a los SCBRDs
para analizar su comportamiento con las diferentes me-
didas y diseñar modelos de aprendizaje de acuerdo al
tipo de problemas.
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4. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos presentado algunas líneas de in-
vestigación que pueden ser consideradas como nuevos
retos en el desarrollo de estudios en el campo de los
SCBRDSs, como son la clasificación en el ámbito de los
datos no balanceados, el problema de la alta dimensio-
nalidad y el estudio de las medidas de complejidad de
los datos.
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