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Resumen

Desde que a principios de los afios noventa se
propuso el primer modelo hibrido difuso-rugoso,
muchos investigadores se han interesado en la
generalizacion de la nocién de aproximacion in-
ferior y superior de un conjunto difuso a partir
de una relacién difusa. Un tipo especifico de es-
tos nuevos modelos se centran en proponer apro-
ximaciones robustas al posible ruido en los da-
tos. En este articulo, repasamos las propuestas
mds prominentes, y comprobamos cudles de las
propiedades deseables del modelo estindar de
los conjuntos rugosos se mantienen en estas pro-
puestas.

Palabras Clave: conjuntos rugosos difusos, hi-
bridizacién, aproximacion inferior y superior, to-
lerancia al ruido.

1 Introduccion

Los conjuntos rugosos [10] permiten caracterizar un con-
junto de objetos por una aproximacion inferior y superior,
teniendo en cuenta una relacion de equivalencia que repre-
senta la indiscernibilidad entre los objetos. Dubois y Pra-
de propusieron en 1990 su hibridizacién con los conjuntos
difusos [6]. Hoy en dia, mds de 20 afios después, sigue au-
mentando el interés por los conjuntos rugosos difusos; es-
to es debido principalmente a su potencial demostrado en
aplicaciones de aprendizaje automadtico, en particular en la
seleccion de caracteristicas [3, 8] e instancias [13].

La hibridizacion difusa-rugosa se ha realizado de varias
maneras; el enfoque mds comun consiste en usar extensio-
nes difusas de la implicacién y de la conjuncién booleana,
junto con el uso del infimo y el supremo como extensiones
de los cuantificadores universal y existencial. Esta idea di6

lugar a la propuesta seminal en [6], y desde entonces mu-
chos autores se han centrado en refinar dicho modelo. Se
comprobd que con una eleccidn apropriada de los opera-
dores 16gicos difusos, y con el uso de una relacién de si-
militud (también llamada relacién difusa de equivalencia)
para modelar la indiscernibilidad aproximada, la mayoria
de las propiedades del modelo original de los conjuntos ru-
gosos se podian mantener [1, 9, 11]. Por otro lado, desde el
punto de vista practico, el uso de las relaciones de simili-
tud no siempre es conveniente, por 1o que se han propuesto
también modelos de conjuntos rugosos difusos basados en
relaciones difusas generales. En [5], se han unificado todos
estos enfoques bajo el paradigma del modelo general de los
conjuntos difusos rugosos basado en operadores difusos de
implicacién y conjuncién, imponiendo restricciones mini-
mas a las aproximaciones.

A causa del uso del inf y del sup, las aproximaciones basa-
das en implicaciones y conjunciones son sensibles a peque-
flos cambios en los argumentos. Esto limita su potencial de
aplicacion en los problemas de andlisis de datos, donde tipi-
camente hay una presencia de ruido en los datos. Por tanto,
varios autores han propuesto modelos de conjuntos rugosos
difusos que son robustos a la perturbacion de datos, como
por ejemplo [2, 4, 7, 12, 14]. Desafortunadamente, el pre-
cio a pagar por el aumento en la robustez es que los mode-
los correspondientes satisfacen menos propiedades tedrica-
mente deseables. En este articulo, llevamos a cabo un ana-
lisis comparativo de cuatro modelos prominentes que son
tolerantes al ruido: el modelo de B-precisién [12], el mo-
delo de precision variable difusa-rugosa (PVDR) [14], el
modelo de conjuntos rugosos por cuantificadores difusos
(CRCD) [2], y el modelo basado en los operadores OWA
(Ordered Weighted Average) [4]. Evaluamos cudles de las
propiedades se mantienen en los distintos modelos, y cémo
esto puede afectar en las aplicaciones que los usen.

Después de recordar los preliminares necesarios en la Sec-
cién 2, resumimos y comentamos las definiciones de las
aproximaciones tolerantes al ruido en la Seccién 3. En la
Seccidn 4, las evaluamos con respecto a una lista de propie-
dades deseables. Finalmente, en la Seccién 5, presentamos
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las conclusiones y unos comentarios sobre nuestro trabajo
futuro.

2 Preliminares

2.1 Conectivas logicas difusas

En este trabajo usaremos las siguientes definiciones para
operadores difusos de conjuncidn, disyuncidon, negacién e
implicacién.

Una conjuncién es una funcién €: [0,1]> — [0, 1] que es
creciente en ambos argumentos y que satisface ¢ (0,0) =
%(0,1)=%(1,0) =0y %(1,1) = 1. Se llama conjuncion
frontera si ademés cumple % (1,x) = x para cada x en [0, 1].
Una conjuncién frontera conmutativa y asociativa se llama
t-norma.

Una disyuncién es una funcién 2: [0,1]> — [0, 1] que es
creciente en ambos argumentos y que satisface 2(1,0) =
2(0,1)=2(1,1) =0y 2(0,0) = 0. Se llama disyuncién
frontera si ademés cumple 2(0,x) = x para cada x en [0, 1].
Un disyuncion frontera conmutativa y asociativa se llama #-
conorma.

Una negacion es una funcién decreciente .4": [0,1] —
[0,1] que satisface A"(0) =1y .4/(1) = 0. Se llama invo-
lutiva si para cada x € [0, 1], A4 (4 (x)) = x. La negacién
estandar /45 se define, para x en [0, 1], como A5 (x) =1 —x.

Dadas una negacién involutiva .4, una conjuncién %y una
disyuncién 2, la disyuncion A -dual de € es el opera-
dor definido como Z_y (x,y) = N (€ (AN (x), A (¥))), ¥
la conjuncién A -dual de 2 es el operador definido co-
mo €y, v (x,y) = N (D(N (x), ¥ (y))), para cada x,y en
[0, 1]. Se puede comprobar que el operador .4 -dual de una
t-norma es una t-conorma, y viceversa.

Una implicacién % es una funcién .# : [0,1]> — [0,1] que
satisface .#(1,0) =0, #(1,1) = .#(0,1) = #(0,0) =1y
que es decreciente en el primer argumento y creciente en el
segundo argumento. Si .# satisface .#(1,x) = x para cada
xen [0, 1], se llama implicacion frontera.

Sean ¢, 9 y .4 una conjuncién frontera, una disyun-
cién y una negacidn, respectivamente. La S-implicacion
Fg..v basadaen Py A se define, para x,y en [0,1], co-
mo Iy y(x,y) = D(AN (x),y). La R-implicacion S ba-
sada en ¢ se define, para x,y en [0, 1], como ¢ (x,y) =
sup{y € [0,1] | €(x,y) < y}. Tanto las S-implicaciénes co-
mo las R-implicaciénes son casos particulares de implica-
ciones frontera.

Dadas una negacién involutiva .4 y una implicacién
S, la conjuncién inducida por & y A4 es el opera-
dor € 4 definido, para x,y € [0,1], como € 4 (x,y) =
N (I (x,4(y)). No necesariamente es una t-norma.

2.2 Conjuntos Difusos y Relaciones Difusas

Un conjunto difuso A en un universo no vacio U se iden-
tifica con su funcién de pertenencia A : U — [0, 1]. La co-
leccién de todos los conjuntos difusos en U se denota por
F(U).

Para cada o en [0, 1], el conjunto (difuso) constante 0, se
define, para x en U, como &(x) = a. En el caso nitido, los
unicos conjuntos constantes son @ y U.

Sean A € #(U) y .4 una negacién. El A -complemento
A" de A se define como A" (x) = .4 (A(x)) para todo x €
U.

Una relacién binaria difusa R en U es un conjunto difuso en
U x U. R se llama reflexiva si R(x,x) = 1 para todo x € U,
simétrica si R(x,y) = R(y,x) para todo x,y € U, y serial si
supyey R(x,y) = 1 para cada x € U. Cada relacién difusa
simétrica R cumple R = R’.

Dada una t-norma .7, R se llama .7 -transitiva si para ca-
dax,y, zen U, J(R(x,y),R(y,2)) < R(x,z). Si R es re-
flexiva, simétrica y .7 -transitiva, se llama una relacion de
T -similitud. Cuando .7 = min, hablamos simplemente de
una relacion de similitud. Como el minimo es la t-norma
mds grande, una relacién de similitud es una relacién de
 -similitud para cada t-norma .7 .

2.3 Aproximacion Inferior y Superior en la Teoria de
los Conjuntos Rugosos

2.3.1 Modelo de Pawlak

Un espacio de aproximacion cldsico es un par (U, R) donde
U es un conjunto no vacio U y R es una relacion de equiva-
lencia en U. La aproximacién rugosa de un conjunto nitido
A en U por R es el par de conjuntos (R]A,RTA) definidos,
parax € U, como

XER|A &
XERA &

(VyeU)((nx) eER=y€A), (1)
(FyeU)((y,x) e RNy € A). 2)

Un par (A,A;) de conjuntos en U se llama conjunto rugo-
so en (U,R) si hay un conjunto A en U tal que A| = RJA
y A2 = RTA. El modelo original de Pawlak se ha genera-
lizado de varias maneras. Abajo, nos centramos en el caso
donde A y R son un conjunto difuso y una relacién difusa
en U respectivamente.

2.3.2 Modelo Difuso-Rugoso Basado en Implicaciones
y Conjunciones

En esta seccion, consideramos un espacio de aproximacion
difuso, es decir, un par (U,R) donde U es en un conjunto
no vacio U y R una relacién binaria difusa en U. Muchas
definiciones de conjuntos rugosos difusos surgen como ex-
tensiones fieles de las ecuaciones (1) y (2) al caso [0, 1]-
valorado. En particular, Dubois y Prade trabajaron con una
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relacién de similitud R, y remplazaron la implicacién y la
conjuncion booleanas por la S-implicacién Fpysq 4 (im-
plicacién de Kleene-Dienes) y el minimo, respectivamente.
En [5], se propuso el siguiente formato para las aproxima-
ciones usando implicaciones y conjunciones generales.

Definicién 1 Sea (U, R) un espacio de aproximacion difu-
so, A un conjunto difuso en U, % una implicaciony € una
conjuncion. La aproximacion (.#,%)-difusa-rugosa de A
por R es el par de conjuntos difusos (R} sA,RT4A) defini-
dos, para x € U, como

(RlLyA)(x) = gngWﬂA@D 3)
mwmu)::m@%mmwA@» 4)
ye

Un par (A1,Az) de conjuntos difusos en U se llama un con-
junto difuso rugoso en (U,R) si hay un conjunto difuso A
enU tal que Ay =R| ;A y Ay = RT4A.

La eleccién de la conjuncién y de la implicacién se hace
tipicamente guiada por las propiedades que se requieren a
las aproximaciones correspondientes. Algunas propiedades
que se imponen habitualmente se muestran en la Tabla 1:
dualidad (D); inclusién de la aproximacion inferior en A
y de A en la aproximacion superior (INC); monotonia de
los conjuntos (MC) y de las relaciones (MR); interaccién
con la interseccién y la unién (IU), idempotencia (ID), in-
variancia por las aproximaciones de los conjuntos vacio y
universo (VU), y de los conjuntos constantes (CC). Ténga-
se en cuenta que en un espacio de aproximacion de Pawlak,
todas se cumplan, salvo (CC), que se define exclusivamente
para los conjuntos difusos.

Tabla 1: Propiedades de las aproximaciones inferior y su-
perior.

Referencia Definicion
(D) R|A = (RtA™)"
(INC) RIACACRIA
R|ACRI|B
MO) ACB:{RTAQRTB
RIJADRy|A
MO ke { Ri1A C RotA
(IU) R/(ANB) =R|ANR|B
RT(AUB) =RTAURTB
(ID) R|(R|A) =R|A
RT(RTA) = R1A
(VU) RIO=0=R10
R\ U=U=RTU
(CC) R, 0=&
RT%/(AX - (36

En lo que sigue, asumimos que (U,R), (U,R1) y (U,R2)
son espacios de aproximacion difusos, A y B son conjuntos
difusos en U, .# es una implicacién, ¢ una conjuncién y
/" una negacion involutiva. Se pueden comprobar los si-
guientes resultados (cf. [5]).

Proposicion 1 Si € es la conjuncion inducida por % y
N, es decir, € =€, v, entonces (D) se cumple.

Esta propiedad se cumple en particular cuando el par
(#,%) consiste en una S-implicaciéon .#5 4 y una conjun-
cién €, donde Z es la disyuncion .4 -dual de €, y también
cuando (.#, %) consiste en una R-implicacién .# 4 y una t-
norma .7 continua por la izquierda tal que .4 = Ay,

Proposicion 2 Si R es reflexiva, ./ es una implicacion
frontera y € es una conjuncion frontera, entonces (INC)
se cumple.

Proposicion 3 (MC), (MR) y (IU) siempre se cumplen.

Proposicion 4 Si R es reflexiva y 7 -transitiva, donde 7
es una t-norma continua por la izquierday (.9 ,€) consiste
en la R-implicacion Sz, y T, o (S ,€) consiste en la S-
implicacion I 4 basada en la t-conorma N -dual de T
con respecto a una negacion involutiva N,y 7, (ID) se
cumple.

Proposicion 5 Si R es serial, (VU) se cumple.

Proposicion 6 Si R es reflexiva, . una implicacion fronte-
ra’y € una conjuncion frontera, entonces (CC) se cumple.

3 Modelos Difusos-Rugosos Tolerantes al
Ruido

Debido al uso del inf y del sup en las ecuaciones (3) y (4),
el resultado de las aproximaciones se determina por un solo
elemento (en el caso de que U sea finito). Esta caracteris-
tica puede resultar perjudicial en un contexto de analisis
de datos, considerando que algunos datos muestrales pue-
den ser erréneas (ruidosas), y por tanto, pueden perturbar
las aproximaciones inferior y superior y asi debilitar los al-
goritmos de aprendizaje automadtico que las emplean; este
efecto se estudié por ejemplo en [7]. Varios autores han
considerado maneras para esquivar este problema, propo-
niendo alternativas robustas para la aproximacién inferior
y superior. Abajo, discutimos cuatro enfoques bien conoci-
dos. A lo largo de esta seccion, asumimos que A es un con-
junto difuso en un espacio de aproximacién difuso (U,R)
con U finito.

Empezamos por el modelo de f-precision de Ferndndez-
Salido y Murakami [12]. En esencia, este modelo remplaza
el inf y el sup por operadores de agregacion menos estric-
tos, los cuales recordamos primero.
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Definicion 2 Dados una t-norma 7, una t-conorma .,
B €[0,1] y n>1, la quasi-t-norma Jg y la quasi-t-
conorma Sg de B-precision de orden n son funciones de
[0,1]" en [0,1] tal que para cada x = (x1,...,x,) en [0,1]",

%(X) = L7()’17"'7))nfm)7
Sp(X) =L (21,5 Zn—p),

donde y; = x; si x; es el i-ésimo elemento mds grande de X,
Zi = xj si xj es el i-ésimo elemento mds pequerio de X, y

m:méx{ie{o,...,n}ig(l—ﬁ)ixj},
j=

p—méx{iE{O,...,n}ig(l—ﬁ)i(l—xj)}.
j=1

Definicion 3 Sea .V una negacion involutiva, 7 una t-
norma, . su t-conorma A -dual y B € [0,1]. Dadas
una implicacion % y una conjuncion €, la aproximacion
B-precision de A por R es el par de conjuntos difusos
(R\Lj’t%A7RT(5/,tyﬁA), definidos, para x en U, como

(Rl.s,7,4)(x) = Tp (J (R(y,x),A(¥))),

yeU

(Rt 7,A) (x) = yg (€ (R(y,x),A(y)))-
ye

En otras palabras, controlados por 3, los elementos mds
pequefios no se toman en cuenta en el calculo de la apro-
ximacién inferior. Por analogia, los elementos més grandes
no afectan a la aproximacion superior. Ademads, el uso de
t-normas y t-conormas distintas a min y méx permiten una
interaccién mayor entre los argumentos a agregar.

Una solucién alternativa es “ahogar” el conjunto difuso A
por un nivel de incertidumbre, como pasa en el modelo
de precision variable difuso-rugoso (PVDR) de Zhao et al.
[14].

Definicion 4 Dadas una implicacion %, una conjuncion
€, una negacion A, y a. € [0, 1), la aproximacion de pre-
cision variable o de A por R es el par de conjuntos difusos
(Rl g oA, Rt oA), definidos, para x en U, como

(Rly0A)(x) = [nf.S (R(y,x),max{a,A(y)}),

(Rte,aA)(x) =)SIEJB%(R(Y7X)7mfn{«/V(a)vA(y)})

Como tal, los elementos con grados de pertenencia muy ba-
jos a A son suavizados por un nivel de incertidumbre o para
limitar su impacto en la aproximacién inferior, mientras lo
contrario ocurre para la aproximacion superior.

El siguiente modelo de conjuntos rugosos por cuantifica-
dores difusos (CRCD) [2] difiere bastante de los modelos

anteriores, ya que no depende de implicaciones y conjun-
ciones, sino que emplea la nocién de cuantificador difuso,
extendiendo el modelo nitido de conjuntos rugosos de pre-
cision variable (CRPV) de Ziarko [15].

Definicion 5 Un cuantificador difuso creciente regular-
mente es una funcion Q: [0,1] — [0, 1] creciente que sa-

tisface Q(0) =0y O(1) = L.

Definicion 6 Dado un par (Q,,Q;) de cuantificadores di-
fusos crecientes regularmente, la aproximacion cuantifica-
da por (Q,,Qy) de A por R es el par de conjuntos difusos
(R¢QMA,RTQ1A) definidos, para x en U, como

|[RxNA| .
(Rlg,A)(x) = {Qu ( I3 ) siRx#0
! siRx=10
Q (M) siRx #0
(R1g,A)(x) = { 1\ TRA]
I siRx = 0.

donde Rx es el conjunto difuso en U definido como Rx(y)
= R(y,x) parayen U,y |-| denota cardinalidad.

En la interpretacién propuesta por [2], x pertenece a R| o, A
en el grado que “la mayoria" de los elementos relacionados
con x pertenecen a A, y a Rty A en el grado que “por lo
menos algunos" elementos relacionados con x pertenecen a
A.

El dltimo modelo que consideramos [4], remplaza inf'y sup
en las ecuaciones (3) y (4) por agregaciones de tipo OWA
(promedio ponderado ordenado), cuya definicién se recuer-
da primero.

Definicion 7 Dados una secuencia D de n valores escala-
res 'y un vector de pesos W = (wy,...,wy) de longitud n, tal

n
quew; € [0,1] paracadaie {1,...,n},y Y wi=1, ydada
=1

la permutacion o de {1,...,n} tal que d;(i) es el i-ésimo
valor mds grande de D, el operador OWA actuando en D
produce el valor:

OWAW (D) = Zwidc(i)'
i=1

Definicion 8 Dadas una implicacion % y una conjuncion
@, y vectores de pesos OWA W, y W, de longitud n, la
aproximacion ponderada por (Wy,W,) de A por R es el par
de conjuntos difusos (R| s w,A, R4 w,A) definidos, para
x e U, como

(Rl mA)(x) = OVZ?]WI (J (R(y,x),A())),

(Rt w,A) (x) = OVZ/?JWZ ((R(y,x),A()))-

Variando los vectores de pesos en el operador OWA, se ob-
tienen diferentes modelos de conjuntos rugosos difusos, co-
mo ejemplos podemos destacar aquellos propuestos en [7].
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4 Propiedades

En esta seccidn, evaluamos los cuatro modelos robustos de
la seccidn anterior con respecto a las propiedades de la Ta-
bla 1. Empezamos por el model de -precisién. Debido a
la monotonicidad de las conectivas l16gicas difusas implica-
das, (MC) y (MR) siempre se cumplen. Para (D), tenemos
la siguiente proposicion.

Proposicion 7 Sea 7 una t-norma y sea . la t-conorma
dual con respecto a la negacion estdndar N;. Si € es la
conjuncion inducida por 7y N5, es decir, € = €y 4,
(D) se cumple para ijﬂﬁ y Tcg_’yﬁ.

Esta propiedad no se cumple en general para 4" involutiva,
ya que en ese caso ﬁﬂ y ﬂﬁ no necesariamente descartan la
misma cantidad de elementos. Las propiedades restantes no
son vélidas. El siguiente ejemplo lo demuestra para (INC).

Ejemplo 1 Sea . una implicacion frontera 'y ¢ una con-
Juncion frontera. Sean U = {yy, ..., y10}, A un conjunto di-
fuso tal que A(y;) = ﬁ para cada i € {0,...,10}, y R una
relacion de similitud tal que R(y;,y;) = 1 para cada i, j €
{0,...,10}. Sean (7 ,.%) iguales a (min,méx) y B = 0.8.
Tenemos que .9 (R(z,x),A(z)) = A(z) = €(R(z,x),A(z))
para cada x,z € U. Se obtiene que m = p = 1, asi que en la
aproximacion inferior (resp., superior) el valor mds bajo
(resp., mds alto) se omite. Obtenemos para cada x € U que

ming s.# (R(y,x),A(y)) = mingsA(y) = 0.1,
yeU yeU

lo que implica que (R 7 i, A)(Y0) > A(Yo). A continua-
cion,

médxg s (R(y,x),A(y)) = mdxgsA(y) = 0.9,
yeu yeu

y por lo tanto (RT4 max, sA) (¥10) < A(y10)-

Para el modelo PVDR, (MC), (MR) y (IU) son vélidas. Las
pruebas de estas propiedades, al igual que las de las propo-
siciones abajo, son completamente andlogas a las obtenidas
para el modelo basado en implicaciones y conjunciones.

Proposicion 8 Si € es la conjuncion inducida por % y
N, es decir, 6 =€y _y, (D) se cumple para | y oy T4 o

Proposicion 9 Si R es una relacion difusa reflexiva y 7 -
transitiva, donde 7 es una t-norma que es continua por
la izquierda, y el par (I ,€) consiste en la R-implicacion
S ylat-norma 7, (ID) se cumple para | z o y T -

Las propiedades restantes no se cumplen en general para
este modelo. Abajo consideramos un ejemplo para (VU).

Ejemplo 2 Sean .#, €, U y R definidos como en el Ejem-
plo 1, y sean oo = 0.1 y A = N5, Obtenemos para x € U

que
(Rly o0)(x) = inf.# (1,mix{0.7,0(y)}) = 0.1,
|

(Rt¢.qU)(x) = sug‘g(l,ml’n{OS,U(y)}) =0.9.
ye

Como el modelo nitido de CRPV de Ziarko [15] viola (D),
(INC), (MR), (IU) and (ID), el modelo de CRCD, que lo ex-
tiende, sufre las mismas limitaciones. Por otro lado, como
se usan cuantificadores difusos crecientes, (MC) se cumple.
Finalmente, se puede comprobar que (CC) no se cumple en
general, pero si podemos garantizar la propiedad (VU).

Proposicion 10 Si R es una relacion serial, (VU) se cum-
ple para el modelo CRCD.

Por dltimo, el modelo basado en OWA siempre satisface
las propiedades (MC) y (MR) de monotonicidad, y ademas
cumple la dualidad (D) bajo ciertas condiciones.

Proposicion 11 Sea W; un vector de pesos OWA de longi-
tud n. Si el par (%, €) consiste en una implicacion .9 y la
conjuncion inducida por Iy N5, es decir, € = €y _y;,
y Wa es el vector de pesos OWA definido por (Wa); =
(W1),_iy1» para i € {1,...,n}, (D) se cumple para N =
5.

Las demds propiedades no se cumplen en general. El si-
guiente contraejemplo lo demuestra para (VU), (CC) y
(INC).

Ejemplo 3 Sea U = {x,y} ¥y R una relacién de similitud
tal que R(x,y) = 0.5. .Z y € se definen, para x,y en [0, 1],
como Z(x,y) = min(l,1 —x+y) y €(x,y) = max(0,x +
y—1). Ademds, W = (3,%) y Wo = (3, 3). Calculamos el
grado de pertenencia de la aproximacion inferior de ) = 0
y la aproximacion superior de U = i para x:

(R w,0)(x)

Rtgw, 1)) =

AN LN~

La Tabla 2 resume los resultados de nuestro andlisis. Un
vsignica que la propiedad correspondiente siempre se
cumple, mientras que v¥ se usa para indicar que existen
condiciones bajo las cuales la propiedad se cumple. En los
casos restantes, escribimos X. La conclusién mas importan-
te parece ser que ninguno de los modelos tolerantes al rui-
do es capaz de conservar todas las propiedades del modelo
original de Pawlak y de la extension basada en implicacio-
nes y conjunciones, incluso cuando R es una relacién de
similitud. Si se requiere la dualidad, solo los modelos de
B-precisién, de PVDR y de OWA sirven; sin embargo, ya
que en muchas aplicaciones de andlisis de datos solo se usa
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la aproximacion inferior, este problema puede ser de menor
importancia. Un defecto mds grave, quizds, es la violacion
de (MR) por el modelo CRCD: efectivamente, cuando la
granularidad de los datos impuesta por la relacion difusa R
se hace mds fina, esperamos por ejemplo que la aproxima-
cién inferior no se reduzca.

Tabla 2: Evaluacién de las propiedades
B-PREC PVDR CRCD OWA

propiedad IC

D)
(INC)
MO)
(MR)

au)

D)
(VU)
(CO)

DO NN N
X X X X NN X K
R NN
X B X X X N X %
> X X X NN X N

5 Conclusiones y Trabajo Futuro

En este articulo, hemos presentado un resumen de algu-
nos modelos actuales de conjuntos rugosos difusos disefia-
dos para manejar datos con ruido, y los hemos evaluado
con respecto a una serie de propiedades deseables. Hemos
comprobado que, en comparacion con el modelo basado en
implicaciones y conjunciones, menos propiedades del mo-
delo clasico de Pawlak se mantienen, lo cual parece ser el
precio 16gico a pagar si queremos tener una mayor robus-
tez. El uso prictico de cada modelo, sin embargo, se de-
terminard por su rendimiento en aplicaciones concretas. En
particular, en el contexto de andlisis de datos, como trabajo
futuro pensamos evaluar de forma experimental la estabili-
dad de las aproximaciones de las clases de decisién cuando
los datos de atributos condicionales y de clase estdn conta-
minados por ruido.
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