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Análisis del impacto del ruido en clases y atributos para
Sistemas de Clasificación Basados en Reglas Difusas

José A. Sáez Julián Luengo Francisco Herrera

Dept. Ciencias de la Computación e Inteligencia Artificial

CITIC - Universidad de Granada, 18071 Granada

smja@correo.ugr.es, {julianlm, herrera}@decsai.ugr.es

Resumen

En cualquier base de datos real, es habitual
la presencia de ruido, el cual puede afectar
negativamente a la precisión del clasificador,
su tiempo de construcción y complejidad. Los
clasificadores construidos por los Sistemas de
Clasificación Basados en Reglas Difusas des-
tacan por su gran interpretabilidad, pero tra-
dicionalmente estos métodos no han tenido en
cuenta este ruido en los datos, por lo que será
interesante cuantificar su efecto en los mismos.

El objetivo de esta contribución es estudiar
el comportamiento y robustez de los Sistemas
de Clasificación Basados en Reglas Difusas en
presencia de ruido. Para ello se han creado 138
bases de datos sintéticas a partir de 23 bases
de datos sin ruido del repositorio UCI, intro-
duciendo distintos niveles de ruido en la cla-
se y los atributos independientemente. Se han
considerado los métodos de Chi et al. y PDFC
como caso de estudio, analizando la precisión
de los modelos creados, en los casos de ruido de
clase o de atributos. A partir de los resultados
obtenidos, es posible deducir que los Sistemas
de Clasificación Basados en Reglas Difusas tie-
nen una buena tolerancia al ruido.

1. Introducción

El problema de la clasificación [2] consiste en
realizar generalizaciones a partir de un con-
junto de ejemplos de entrenamiento, de forma
que el conocimiento aprendido a partir de és-
tos pueda ser aplicado sobre un conjunto de

ejemplos no observados para predecir la clase
de los mismos, dadas sus características.

Los factores más determinantes en la preci-
sión de un clasificador son la calidad de los da-
tos de entrenamiento y la capacidad inductiva
del algoritmo de aprendizaje. Así, dado un al-
goritmo de aprendizaje concreto, su precisión
en la clasificación dependerá crucialmente de
la calidad de los datos de entrenamiento, que
a su vez está determinada por un gran núme-
ro de componentes [16, 15]. Uno de ellos es
la fuente de la que provienen los datos y la
introducción de los mismos, que están inhe-
rentemente sujetas a errores. A pesar de los
esfuerzos en solventar este problema, los erro-
res en las grandes bases de datos son comunes
y pueden ser graves, y a menos que se tomen
medidas extremas para evitarlos, los porcen-
tajes de error pueden alcanzar el 5% o más
[19, 13, 12].

Así pues, las bases de datos reales rara vez
son perfectas y a menudo presentan este tipo
de corrupciones, que llamamos ruido, y que
pueden afectar en la interpretación de los da-
tos, las decisiones tomadas y los modelos crea-
dos basados en los mismos, así como en el ren-
dimiento del sistema.

Los Sistemas de Clasificación Basados en
Reglas Difusas (SCBRDs) [8, 11] destacan por
ser capaces de construir un modelo lingüístico
interpretable por seres humanos. Aunque este
tipo de sistemas están ampliamente estudia-
dos en la literatura [11], aún no se han com-
probado los efectos del ruido en los resultados
obtenidos.



El objetivo principal de este estudio es ana-
lizar el comportamiento de los SCBRDs cuan-
do los datos de entrenamiento presentan ruido,
atendiendo a la precisión del clasificador cons-
truido.

Para alcanzar nuestro objetivo, se va a ana-
lizar el ruido en dos categorías diferenciadas:
ruido de clase y ruido de atributos. Para ello
se han creado 138 bases de datos a partir de
otras 23 sin ruido ya existentes en el reposito-
rio UCI [1], introduciendo 3 niveles de ruido
de clase y atributos independientemente: 5%,
10% y 20%. Se considerarán los SCBRDs de
Chi et al. [5] y PDFC [4], estudiando distintas
configuraciones, variando para el algoritmo de
Chi et al. el número de etiquetas lingüísticas y
para PDFC, el tipo de las etiquetas, y obser-
vando cómo influyen en la tolerancia al ruido.
Por último, analizaremos el impacto del ruido
en el rendimiento de los sistemas por separado.

El resto de la contribución está organizado
como sigue. En la Sección 2 describimos los
SCBRDs que hemos usado. A continuación, en
la Sección 3 desarrollamos la descripción de los
distintos tipos de ruido considerados en este
estudio: el ruido de clase y de atributos. En la
Sección 4, mostramos el marco experimental, y
los resultados obtenidos junto con su análisis
se muestran en la Sección 5. Finalmente, en
la Sección 6, señalamos nuestras conclusiones
sobre los SCBRDs estudiados cuando tratan
con datos con ruido.

2. Sistemas de Clasificación Basa-
dos en Reglas Difusas

En esta sección introducimos los detalles espe-
cíficos de los SCBRDs utilizados en la experi-
mentación de este trabajo: el sistema de gene-
ración de reglas de Chi et al. en la Subsección
2.1 y el algoritmo PDFC en la Subsección 2.2.

Cualquier problema de clasificación se com-
pone de m ejemplos de entrenamiento de la
forma xp = (xp1, . . . , xpn), p = 1, 2, . . . , m
donde xpi es el valor del atributo i-ésimo
(i = 1, 2, . . . , n) del p-ésimo ejemplo de entre-
namiento. Cada ejemplo está etiquetado con
una de M posibles clases.

2.1. Generación de Reglas de Chi et al.

Este método usa reglas difusas de la siguiente
forma para el primer SCBRD:

Rule Rj : If x1 is Aj1 and . . . and xn is Ajn

then Class = Cj with RWj

(1)
donde Rj es la etiqueta de la j-ésima regla,
x = (x1, . . . , xn) es un vector n-dimensional
de un ejemplo, Aji es un conjunto difuso an-
tecedente, Cj es una etiqueta de clase, y RWj

es el peso de la regla [9].
Los métodos de aprendizaje difusos son la

base para construir un SCBRD. El primer al-
goritmo que comentamos es el método pro-
puesto por Chi et al. en [5, 18]. Para generar
la base de reglas difusas, este método determi-
na la relación entre las variables del problema
y establece una asociación entre el espacio de
características y el espacio de clases por medio
de los siguientes pasos:

1. Establecimiento de las particiones lingüís-
ticas. Una vez determinado el dominio de
cada característica Ai, se calculan las par-
ticiones difusas.

2. Generación de una regla difusa por cada
ejemplo xp = (xp1, . . . , xpn, Cp). Para ha-
cer esto es necesario:

2.1 Calcular el grado de emparejamiento
µ(xp) del ejemplo con las diferentes
regiones difusas usando un operador
de conjunción.

2.2 Asignar el ejemplo xp a la región di-
fusa con el mayor grado de pertenen-
cia.

2.3 Generar una regla para el ejemplo,
cuyo antecedente está determinado
por la región difusa seleccionada y
cuyo consecuente es la etiqueta de
clase del ejemplo.

2.4 Calcular el peso de la regla.

Durante el aprendizaje, es posible que se ge-
neren reglas con el mismo antecedente. En este
caso, si tienen la misma clase en el consecuen-
te, entonces borramos una de las reglas dupli-
cadas, pero si es distinta, sólo la regla con el
mayor peso se mantiene en la base de reglas.
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2.2. Método PDFC (Positive Definite
Fuzzy Classifier)

El algoritmo PDFC [4] considera un modelo
compuesto de m reglas difusas de la forma:

Rule j : If A1
j AND A2

j AND . . . AND An
j

THEN bj

(2)
donde Ak

j es un conjunto difuso con función
de pertenencia ak

j : R → [0, 1], j = 1, . . . , m,
k = 1, . . . , n, bj ∈ R. La asignación de entrada-
salida, F : Rn → R del modelo se define como

F(xp) =
b0 +

Pm
j=1 bj

Qn
k=1 ak

j (xk)

1 +
Pm

j=1

Qn
k=1 ak

j (xk)
. (3)

donde b0 ∈ R, las funciones de pertenencia son
ak
0(xk) ≡ 1 para k = 1, . . . , n y cualquier xp ∈

Rn. Luego, el sistema produce un clasificador
difuso binario, f , con la regla de decisión

f(xp) = sign(F(xp) + t) (4)
donde t ∈ R es un umbral. Nosotros asumimos
t = 0, sin pérdida de generalidad.

Las funciones de pertenencia para el clasifi-
cador difuso binario definido arriba se generan
a partir de una función de referencia (el tipo de
las etiquetas) ak a través de una transforma-
ción de posición [7], así como los clasificadores
definidos en las mismas.

La regla de decisión del clasificador binario
difuso, entonces, podría escribirse de la forma:

f(xp) = sign

0

@
mX

j=1

bjK(xp, zj) + b0

1

A (5)

donde zj = [z1
j , z2

j , . . . , zn
j ]T ∈ R contiene los

parámetros de posición de ak
j . K : Rn ×Rn →

[0, 1] es una traducción del kernel invariante
(kernel Mercer [6]) definido como

K(xp, zj) =
nY

k=1

ak(xk
p − zk

j ) (6)

Finalmente, la regla de decisión de un clasi-
ficador binario difuso es

f(xp) = sign

0

@b0 +
mX

j=1

bj

nY

k=1

ak
j (xk

p)

1

A (7)

Para encontrar las reglas difusas a partir del
conjunto de entrenamiento, es necesario cons-
truir un kernel Mercer a partir de las funcio-
nes de referencia definidas positivas, como se
indica en (Ecuación 6). El teorema 3.12 de [4]
establece que la regla de decisión de un PDFC
puede ser vista como un hiperplano en F. Se
emplea entonces el algoritmo SVM [17] para
encontrar el hiperplano óptimo y, una vez que
se obtiene, las reglas difusas se pueden extraer
fácilmente a partir de la regla de decisión del
SVM como sigue:

• b0 es la constante b del hiperplano, b0 ← b.

• Para cada vector soporte xi, se crea una
regla difusa zj centrando las funciones de
referencia en el vector soporte zj ← xi,
y se asigna el consecuente de la regla
bj ← yiαi, donde αi es el multiplicador
de Lagrange i-ésimo obtenido al resolver
el problema de programación cuadrática
con SVM, e yi es la clase del vector so-
porte i-ésimo.

3. Presencia de Ruido en los Datos

El ruido es un problema que afecta a cualquier
base de datos real [23] y puede influir en la pre-
cisión del clasificador construido y en el tiem-
po de construcción y tamaño del mismo, por lo
que su interpretabilidad puede verse afectada
también. Aunque existen métodos para el fil-
trado del ruido [3], éstos normalmente no pue-
den producir datos con iguales características
a los originales [20] y, por este motivo, resul-
ta interesante conocer la robustez que ofrecen
los métodos de clasificación sin tratamientos
externos de los datos ausentes o erróneos.

A continuación, se presentan brevemente los
tipos de ruido analizados en esta contribución
y los mecanismos usados para la introducción
de ruido artificial.

3.1. Ruido de Clase

El ruido de clase se produce cuando la etiqueta
de clase de una instancia no es la adecuada, lo
que puede ocurrir por ejemplos mal etiqueta-
dos o contradictorios (instancias que aparecen
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más de una vez con diferentes clases). Exis-
ten diversas aproximaciones para mitigar sus
efectos [3], principalmente basadas en la elimi-
nación de las instancias con ruido (que suelen
mejorar la precisión del clasificador, como se
indica en [23]) o incluso en la corrección de las
etiquetas erróneas.

Para introducir ruido de clase en bases de
datos limpias, adoptamos el esquema indicado
en [21] y que se describe a continuación. Dados
el par de clases (X, Y ), con X la clase mayo-
ritaria e Y la segunda clase con mayor número
de instancias, y un nivel de ruido x %, una ins-
tancia con su etiqueta X tiene una probabili-
dad de x % de ser incorrectamente etiquetada
como Y . Como se indica en [23], este esquema
es adecuado debido a que es más probable que
sólo cierto tipo de clases sean mal etiquetadas.

3.2. Ruido de Atributos

El manejo de ruido de atributos es más com-
plejo y ha sido menos estudiado en la literatura
que el de clases, pero suele estar más presente
en las bases de datos reales [20]. En este caso,
a diferencia de cómo se suele tratar el ruido de
clase, la eliminación de instancias con posible
ruido no beneficia a la precisión del clasifica-
dor final, como se demostró en [14].

Para introducir el ruido de atributos en ba-
ses de datos limpias, seguimos el esquema de
[22], en el que los valores erróneos se introdu-
cen en cada atributo Ai con un nivel de x %, lo
cual es consistente con la hipótesis de que las
interacciones entre atributos son débiles [23].
Como consecuencia, el ruido introducido en
cada atributo tiene una baja correlación con
el ruido introducido en el resto. En esta con-
tribución, tratamos únicamente atributos nu-
méricos. Para corromper cada atributo Ai con
un nivel de ruido del x %, se eligen aproxima-
damente el x % de los ejemplos de la base de
datos y, al valor de Ai de cada uno de esos
ejemplos, se le asigna un valor aleatorio en-
tre el máximo y el mínimo del dominio de ese
atributo, siguiendo una distribución uniforme.
Con este esquema, el porcentaje de ruido en la
base de datos puede ser menor que el deseado,
ya que algunas veces una asignación aleatoria
puede elegir el valor original nuevamente.

4. Marco Experimental

En esta sección, comenzamos mostrando en la
Subsección 4.1 las bases de datos reales esco-
gidas para la experimentación. En la Subsec-
ción 4.2 damos los detalles correspondientes a
la inserción de ruido tanto de clases como de
atributos. En la Subsección 4.3, indicamos los
algoritmos utilizados para el estudio junto con
los parámetros utilizados en su ejecución.

4.1. Bases de Datos

En el Cuadro 1 mostramos las propiedades de
las bases de datos seleccionadas para la ex-
perimentación. Para cada base de datos, re-
presentamos el número de ejemplos (#Ej.), el
número de atributos numéricos (#Attrs.) y el
número de clases (#Cl.).

Conjunto #Ej. #Attrs. #Cl.
banana 5300 2 2
contraceptive 1473 9 3
ecoli 336 7 8
glass 214 9 7
heart 270 13 2
ionosphere 351 33 2
iris 150 4 3
magic 19020 10 2
monk-2 432 6 2
page-blocks 5472 10 5
penbased 10992 16 10
phoneme 5404 5 2
pima 768 8 2
ring 7400 20 2
satimage 6435 36 7
segment 2310 19 7
sonar 208 60 2
spambase 4597 57 2
thyroid 7200 21 3
twonorm 7400 20 2
wdbc 569 30 2
wine 178 13 3
yeast 1484 8 10

Cuadro 1: Bases de datos utilizadas.

La estimación de la precisión de cada clasi-
ficador la obtenemos mediante una validación
cruzada de 5 particiones. Dividimos la base de
datos en 5 partes con igual número de ejem-
plos y manteniendo la proporción entre clases.
Cada partición es usada como conjunto de test
del modelo aprendido con las cuatro particio-
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nes restantes. Usamos 5 particiones porque la
mayoría de las bases de datos empleadas en la
experimentación son pequeñas y así se tiene
un número de instancias en test más signifi-
cativo. Además, la diferencia de usar 5 parti-
ciones respecto a un número mayor es que, al
tener más instancias cada partición, los efec-
tos del ruido son también más notables en los
resultados medios en test y facilitan el análisis
de los mismos.

4.2. Perturbación de las Bases de Datos
con Ruido

Siguiendo los esquemas de introducción del
ruido de las Subsecciones 3.1 y 3.2, a partir
de las 23 bases de datos originales sin ruido,
se han creado 69 bases de datos con ruido de
clase y 69 con ruido de atributos, con niveles
de ruido del x = 5 %, x = 10 % y x = 20 %.

En todas las bases de datos creadas, el ruido
se introduce sólo en las particiones de entre-
namiento, mientras que los conjuntos de test
permanecen inalterados. Esto permite ver có-
mo afecta el ruido a la precisión de los clasifi-
cadores al entrenar con datos con ruido.

Para realizar una estimación de la pérdida
(Px) producida en un clasificador ante la pre-
sencia de ruido, utilizamos la siguiente medida:

Px =
Prec0 % − Precx %

Prec0 %
(8)

donde Precx % es la precisión media del cla-
sificador sobre las bases de datos con un nivel
de ruido de x %.

4.3. Configuración de Parámetros

Los algoritmos han sido ejecutados con la he-
rramienta KEEL 1 [10] utilizando los paráme-
tros mostrados en el Cuadro 2 siguiendo las
configuraciones recomendadas por los autores.

Para el método de Chi et al., se ha conside-
rado el uso de diferentes números de etiquetas
para ver su influencia en la tolerancia al ruido.
Para PDFC, se han utilizado diferentes tipos
de etiquetas para ver cómo afecta el ruido al
modelo obtenido, ya que este SCBRD ajusta
el número de etiquetas automáticamente.

1www.keel.es

Algoritmo Parámetros
Chi et al. Número de etiquetas = 3, 5 y 7

T-norma para cálculo de compatibilidad = Producto
Peso de reglas = Factor de certeza penalizado
Método de razonamiento difuso = Regla ganadora

PDFC C = 100
d = 0.25
Tolerancia = 0.001
epsilon = 1.0E-12
Tipo de las etiquetas = Gaussiana y triángulo simétrico
Preprocesamiento = Normalización en [0,1]

Cuadro 2: Especificación de parámetros utili-
zados en la fase de aprendizaje.

5. Análisis de la influencia del ruido
en los SCBRDs

En esta sección analizamos la robustez de los
dos SCBRDs frente al ruido, estudiando dos
medidas: la precisión clásica y la pérdida de
precisión al introducir ruido (Ecuación 8). Se
desea estudiar la robustez de los modelos infe-
ridos por los SCBRDs considerando la inclu-
sión de ruido en los datos de entrenamiento
frente a datos de test sin alterar.

Las tablas de resultados mostradas reflejan
los resultados medios en test para las bases de
datos correspondientes (las 92 de ruido de cla-
se y las 92 de ruido de atributos). El ruido de
clase es analizado en la Subsección 5.1. El caso
de presencia de ruido de atributos es analizado
en la Subsección 5.2.

5.1. Ruido de Clase

En el Cuadro 3 se muestran los resultados de
precisión medios en test obtenidos por el mé-
todo de cada fila, según el porcentaje de rui-
do introducido en las bases de datos indicado
en cada columna. La columna marcada como
(Med.) muestra la media del método en todos
los niveles de ruido. En la columna (Método)
se indica el método a analizar y, entre parén-
tesis, el parámetro de la configuración que se
varía: en el algoritmo de Chi et al. se indica en-
tre paréntesis el número de etiquetas lingüísti-
cas y, en el algoritmo PDFC, se indica el tipo
de las etiquetas: (Tri.) para una función con
triángulo simétrico y (Gau.) para una función
gaussiana.
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Método Precisión
0% 5% 10% 20% Med.

Chi (3 térm.) 69.82 69.90 70.18 68.88 69.69
Chi (5 térm.) 66.88 66.61 66.27 64.85 66.15
Chi (7 térm.) 58.40 57.97 57.49 55.90 57.44
PDFC (Gau.) 86.40 85.84 85.23 83.40 85.22
PDFC (Tri.) 88.42 87.31 86.56 83.39 86.42

Cuadro 3: Precisión en test con ruido en clase
al 5 %, 10% y 20 %

En el Cuadro 4 se muestra la pérdida de
precisión para los diferentes niveles de ruido
considerados.

Método Pérdida
5% 10% 20% Med.

Chi (3 térm.) 0.00 -0.01 0.01 0.00
Chi (5 térm.) 0.00 0.01 0.03 0.01
Chi (7 térm.) 0.01 0.02 0.04 0.02
PDFC (Gau.) 0.01 0.01 0.03 0.02
PDFC (Tri.) 0.01 0.02 0.06 0.03

Cuadro 4: Pérdida en test con ruido en clase
al 5 %, 10% y 20 %

Atendiendo a estos resultados de la experi-
mentación con ruido de clase, se observa que
el algoritmo PDFC, en sus dos configuracio-
nes, funciona mejor que el algoritmo de Chi
et al. ya que obtiene mejor precisión en todos
los casos (con y sin ruido). El mejor método
es PDFC empleando etiquetas triangulares.

En el algoritmo de Chi et al., con un menor
número de etiquetas lingüísticas se obtiene una
mejor toleracia al ruido, tal y como muestra el
Cuadro 4, donde la pérdida se acentúa al in-
troducir mayores niveles de ruido. Del mismo
modo, en PDFC, el tipo de etiquetas también
afecta a la sensibilidad al ruido del método.
En algunos casos, como muestra el resultado
negativo para el algoritmo Chi (3 térm.) con
un 10% de ruido en el Cuadro 4, algunos algo-
ritmos pueden verse beneficiados al introducir
bajos niveles de ruido, ya que puede suceder
que los datos que antes podían considerarse
como outliers, al variar sus características, cai-
gan dentro de las fronteras de su clase.

Como se ha mencionado, el método PDFC
obtiene una mayor precisión en test que el mé-
todo de Chi et al., a la vez que tiene una mayor

pérdida absoluta de precisión al ir incremen-
tando los distintos niveles de ruido de clase.
Esto se debe a que PDFC obtiene un mode-
lo que se ajusta mejor a los datos de entrena-
miento y el incremento de ruido perjudica más
a dicho ajuste que en el caso del método de Chi
et al. A pesar de tener más pérdida, PDFC si-
gue siendo superior en términos de precisión
sobre Chi et al. frente al ruido.

En ambos casos, los porcentajes de pérdida
de los algoritmos estudiados son muy reduci-
dos y permiten comprobar la gran robustez de
los SCBRDs frente al ruido de clase.

5.2. Ruido de Atributos

En el Cuadro 5 se muestran los resultados de
precisión y, en el Cuadro 6, la pérdida de pre-
cisión al introducir ruido de atributos.

Método Precisión
0% 5% 10% 20% Med.

Chi (3 térm.) 69.82 68.83 67.41 63.27 67.33
Chi (5 térm.) 66.88 64.93 61.57 56.39 62.44
Chi (7 térm.) 58.40 55.30 51.07 44.08 52.21
PDFC (Gau.) 86.40 84.82 83.23 80.69 83.79
PDFC (Tri.) 88.42 87.64 86.54 85.03 86.91

Cuadro 5: Precisión en test con ruido en atri-
butos al 5%, 10% y 20%

Método Pérdida
5% 10% 20% Med.

Chi (3 térm.) 0.01 0.03 0.09 0.05
Chi (5 térm.) 0.03 0.08 0.16 0.09
Chi (7 térm.) 0.05 0.13 0.25 0.14
PDFC (Gau.) 0.02 0.04 0.07 0.04
PDFC (Tri.) 0.01 0.02 0.04 0.02

Cuadro 6: Pérdida en test con ruido en clases
al 5%, 10 % y 20 %

En este caso, nuevamente, la configuración
PDFC (Tri.) es la que mejores resultados ob-
tiene, seguida por PDFC (Gau.) y las configu-
raciones de los algoritmos de Chi et al.

En este tipo de ruido, PDFC tiene una ma-
yor robustez, ya que tiene un porcentaje de
pérdidas similares con diferentes niveles de rui-
do. Por el contrario, el método de Chi et al. se
ve más afectado respecto al ruido de clases,
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con pérdidas de hasta el 0.25 en el caso de Chi
(7 térm.), con un 20% de ruido.

Como en el caso del ruido de clases, un ma-
yor número de etiquetas lingüísticas en el al-
goritmo de Chi et al., produce una mayor sen-
sibilidad al ruido de atributos y una reducción
de la precisión con cada nivel de ruido. Para
PDFC las etiquetas triangulares permiten ob-
tener modelos más robustos al ruido que las
gaussianas.

En el caso de ruido de atributos el método
de Chi et al. se ve más afectado que PDFC.
Dado que el método de Chi et al. realiza una
partición difusa uniforme en el rango de cada
atributo, mientras que PDFC ajusta las eti-
quetas donde necesita durante el proceso de
aprendizaje, este último es más robusto ante
este tipo de ruido. Así pues, podemos decir que
el tipo de aprendizaje de las etiquetas a partir
de los valores de los atributos es importante al
tratar con este tipo de ruido.

6. Conclusiones

En esta contribución hemos estudiado la in-
fluencia del ruido en los SCBRDs. Para ello,
hemos llevado a cabo un análisis empleando
los Sistemas de Clasificación Basados en Re-
glas Difusas formalmente conocidos como de
Chi et al. y PDFC. Hemos realizado un aná-
lisis desde el punto de vista del ruido de clase
y de atributos, perturbando las bases de da-
tos originales con niveles de ruido del x = 5 %,
x = 10 % y x = 20 %.

A partir de los resultados obtenidos y de su
análisis, se observa que un mejor ajuste del
modelo obtenido, y por tanto una mayor pre-
cisión en test, al entrenar con datos sin rui-
do, supone pérdidas ligeramente mayores en
la precisión del método al introducir ruido en
las clases. Los porcentajes de pérdida de pre-
cisión indican que los SCBRDs son robustos
frente al ruido en clases, ya que a niveles al-
tos de este tipo de ruido, este porcentaje no
supera el 6%. Por otro lado, el ruido de clase
produce pérdidas de precisión menores que el
ruido de atributos, mostrando en los SCBRDs
estudiados una buena tolerancia al ruido de
este tipo.

Cuando se introduce ruido en atributos, el
aprendizaje uniforme de etiquetas por parte
de Chi et al. se ve más penalizado que el ajus-
te individual de las mismas usado por PDFC,
que obtiene mejores resultados. Los resultados
indican que un aprendizaje más sofisticado de
la Base de Conocimiento permite obtener una
mayor tolerancia al ruido de atributos.

Se ha observado también la influencia del
número de etiquetas lingüísticas en la sensibili-
dad a ambos tipos de ruido en el caso del algo-
ritmo de Chi et al. y la mayor robustez frente
ambos tipos de ruido de las etiquetas trian-
gulares para el algoritmo PDFC. Finalmente,
cabe indicar que los SCBRDs son bastante to-
lerantes a estos dos tipos de ruido según se
desprende de los bajos resultados de pérdida
de precisión observados.

Es necesario mencionar que éste es un es-
tudio preliminar para dos SCBRD. Como tra-
bajo futuro, es posible incorporar nuevos SC-
BRDs para hacer una mejor generalización de
los comportamientos de los mismos frente al
ruido, así como la aplicación de técnicas de fil-
trado o la inclusión de mecanismos para tratar
el ruido en el propio SCBRD.
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