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Resumen

A menudo, el conjuntc de clases de un
problema de clasificacion  presenta una
estructura en relacion con las caracteristicas
propias de cada contexto de aplicacion. Sin
embargo, los modelos de clasificacion
habituales no suelen contemplar esa estructura
en sus procesos de aprendizaje o razonamiento.
Mediante el uso de pesos con caracter positivo
v negativo (i.e. pesos bipolares), este trabajo
propone una revisidon de las nociones basicas de
los SCBREB dirigida a extender su potencia y su
adaptacidn a conjuntos de clases estructurados.

Palabras Clave: sistemas de clasificacion
basados en reglas borrosas, bipolaridad

1 INTRODUCCION

Este trabajo propone la introduccién de un enfoque
bipolar (véase [5] para una introduccidn al concepto de
bipolaridad) en el marco de los sistemas de clasificacion
basados en reglas borrosas (SCBRB, ver por ejemplo
[4.6]). Esta propuesta esta enfocada, por tanto, a la
replicacion, en un contexto de clasificacion supervisada
borrosa, de la habilidad humana de aprender v razonar en
base a informacion con caracter positivo y negativo.

Es preciso observar que este trabajo no propone una
nueva técnica sofisticada de aprendizaje o razonamiento
{aunque los clasificadores bipolares aqui propuestos
admiten la aplicacion posterior de procesos adaptativos,
por ejemplo), sino que mas bien plantea una revision (o
mejor dicho una extension) de las bases conceptuales de
los SCBREB con el objetivo de ampliar su capacidad de
generalizacion vy su adaptabilidad a los diferentes
contextos de aplicacion.

En particular, como se vera, a través del enfoque
propuesto aqui y con base en la nocion de disimilaridad
propuesta en [9,10], es posible dotar de estructura al
conjunto de clases e introducir esa estructura en los

procesos de aprendizaje y razonamiento propios de los
SCBRB.
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2 FUNDAMENTOS

2.1. CLASIFICADORES BORROSOS

Un problema de clasificacion consiste en asighar una

clase C,, de entre un comunto de N_. clases

;':{Cl,...,CNU}, a un objefo (o patrdn, instancia,

ejemplo, etc.) x descrito por medio de un vector
x=(x...,x,)elU, x.xU, =U, de atributos

X,,..X,, donde U, es el rango del atnbuto X,

i=1,..,n En un marco de aprendizaje supervisado, se
provee un conjunto de ejemplos de entrenamiento

{(xf’ x"'C"),pzl,...,m},C"’ € {Vp, v el objetivo es

cen ey s

aprender una funcion  C:U, x.xU, =& que

generalice la muestra de entrenamiento de una manera
optima respecto a cierto criterio £(C) que mide la
precision del clasificador. Normalmente, el objetivo es
obtener un clasificador que asigne clases a las instancias
de una muestra de validacion con el menor error posible.
Diferentes metodologias pueden ser aplicadas en el
desarrollo de un clasificador: reglas borrosas, redes
neuronales, arboles de clasificacion, maquinas de soporte
vectorial, etc. Los clasificadores que utilizan reglas
borrosas son conocidos como sistemas de clasificacién
basados en reglas borrosas (SCBRB) o clasificadores

iy §@se¥al, una regla borrosa R es una expresion del tipo
RisiX esd, y.yX, esd, entonces Y es(#,...7, ), (1)

que valora la relacién existente entre unos valores o

efiguetas lingtisticas  4,,,...4, ~ de los atributos

X,,...X, (situados enla premisa de laregla, 1.e., antes de
la palabra entonces) y las clases C, e { que pueden ser

asignadas a la wvariable de clasificacidn Y (en el
consecuente de la regla, ie. después de enfonces). Los

grados de r, e[0,1]
consecuente cuantifican la fuerza del vinculo entre la
premisa y cada clase C,.

confianza (o0 pesos) en el
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El signiticado o semédntica de las etiquetas 4, se define a
través de funciones de pertenencia p, U, —|01] de
i 1
modo que, para todo xeU,, el valor g, (x)
1 i

especifica el grado en que la afirmacion "x 154, " es
verdadera. Por supuesto, esto es lo mismo que decir que,
para cada i=1,...,n, X, es una variable linguistica [12]
que toma valores sobre los I conjuntos borrosos 4, ,
J=L..1

ceep g

definidos sobre el wumiverso U,. La

compatibilidad p,{x) de un vector x=1{(x ,...,x,) con el
conjunto borroso 4, A..AA4, (y por tanto con la

premisa de R) es evaluada habitualmente mediante el
producto

Y=ty o)t () @
Para realzar la interpretabilidad del clasificador resultante,
s¢ suele asumir que los conjuntos borrosos 4, son
especificados por el usuario o decisor previamente a la
etapa e aprendizaje. Esto lleva a considerar una particion
sobre U/,, de modo que cada celda A =4 x..xXA4,  es
identificada con la premisa de una regla. Por tanto, la
etapa de aprendizaje puede ser reducida a especificar,
para cada premisa 4, los pesos 7,(4) que miden la

validez de cada subregla R :4—C,. En mineria de
datos y aprendizaje automatico, la medida habitual de

validez de una subregla R, : 4= C, viene dada, a partir

de una muestra de entrenamiento (x7,..,x7.C?),

R ]

p=1,...m, por su confianza

D Halx?)
p=lict=C;

— 3
D (x7)

f(4=C,) es una

aproximacion de la probabilidad condicional P(C;|4),

f(4=>C )=

Notese que la confianza

por lo que su uso como peso de reglas esta justificado en
el caso de los SCBRB (en consonancia con [3,7]). Una
posible definicion del peso #,(4) es entonces

Fd)=cf(4=C)). 4
Otros autores (ver por ejemplo [7]) prefieren compensar

de algin modo este valor mediante el grado de confianza
obtenido por las otras clases C,,I# .y definen los pesos

como

e,

A=A C)—— 3 A C). )

o también
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Ny

A =dU=C)- 3 fU=C). (6

2.2. EXCEPCIONES MENORES Y SIGNIFICATIVAS

Obsérvese que una subregla R, : 4 = C, produce una 3-
particion del universo U =U, x{ dado por [5]:

¢ el conjunto de ejemplos de laregla: AAC,

s suconjunto de contragiemplos: AAC y

¢ ¢l conjunto de instancias irrelevantes: 4.
Por tanto, una regla de este tipo puede ser evaluada por
medio de las proporciones de ejemplos positivos
P(ANC,)y negativos P(AMC"). Esta concepcion de
regla es equivalente a la nocion habitual en mineria de
datos y aprendizaje automatico, en la que la validez de
una tegla es evaluada en términos de dos cantidades, el
soporte P(4) yla confianza P(C, | 4), puesto que

P(A)=P(ANC)+P(ANC)), (7
P(C | 4)= PANC,) (8)
! P{ANC )+ P(ANCS)

Por tanto, esta concepcion de una regla R, :4—=C,,

implicitamente basada en la 3-particion anterior, conduce
a un marco de evaluacion respecto al espacio de datos UJ
en el espiritu de la bipolaridad de tipo 2 (ver [5]), i.e., un
marco en el que una regla es evaluada mediante dos
valores 1ndependientes (aunque relacionados), uno
exhibiendo un caracter positivo (o a favor de la regla)
mientras que el segundo muestra un cardcter negativo (o
en contra de la regla). Ademads es posible la existencia de
mformacion neutral o irrelevante, como se requiere a
menudo cuando reglas con diferentes premisas han de ser
comparadas. Asi, es posible medir qué regla tiene una
mayor proporcion de informacion localmente favorable
(luego mayor confianza) asi como mayor relevancia
global (1.e., mayor soporte).

Sin embargo, notese que cuando se comparan subreglas
R :A=C,,j=1...N.. ie reglas con la misma

premisa pero distinto consecuente, (lo cual es bastante
habitual en el contexto de la clasificacion basada en
reglas), esta concepcidn de regla degenera en un marco de
bipolaridad tipo 1 (de nuevo |5]). Hsto es asi porque en
este caso el universo de interes es solo la celda Ax{ v

los patrones contenidos en ella y, en esta situacion, la
informacion positiva P(4nC;) es el complementario

con respecto a P{4) de la informacidn negativa
P(ANC), pues PANC)=P(A)-PANC]) o,

equivalentemente,
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P(ANC) :17P(A NC7)
P(A) P(4)
Asl pues, en este marco las evaluaciones positiva y

negativa no son independientes, vy toda la informacion
contenida en la celda Ax¢ es juzgada como positiva o

PIC | 4)= =1-P(C14) @

negativa, sin dejar lugar para informacion neutral, 1e.
todo lo que no es un ejemplo es considerado como un
contragjemplo | 8]. Por ello, se asume implicitamente que
cada clase C; es igualmente opuesta a las demas.

Sin  embargo, esta asuncion puede ser demasiado
restrictiva en algunos contextos de aplicacion, en los que
la relacion de oposicion entre las clases podria ser gradual
y/o variable: por ejemplo, al valorar las consecuencias
potenciales de un desastre a partir de informacion
historica (ver por ejemplo [9,11]), la cantidad de victimas
mortales podria ser evaluada en términos de las clases o
etiquetas {sin victimas, muy pocas, pocas, bastantes,
muchas}. Dada una cierta premisa 4 vy una regla
R: A= sin victimas, un ejemplo de la clase muchas

victimas verificando 4 constituye una excepcion mayor y
mas significativa a R que otra mstancia en 4 con muy
pocas victimas.

Otro ejemplo: en el contexto del andlisis de cestas de la
compra |1, s1 se descubre una asociacion entre compra de
cereales (premisa 4) y compra de peliculas para adultos
(consecuente ), podria ser interesante contar con un

marco de representacion del conocimiento capaz de
advertir que entre los restantes compradores de cereales
hay un grupo importante que adquiere arficulos refigiosos
{excepcion significativa desde un punto de vista moral),
distinguiéndolos de aquellos que compran frufa en su
lugar (excepcion menor o no significativa).

Estos ejemplos sugieren que puede ser importante
distinguir la situacidon en que los contragjemplos de una
regla R, : 4= C, presentan una cantidad relevante de

excepciones significativas de aquella en que solo ocurren
excepciones menores. La confianza de la regla deberia ser
menor en la primera situacion que en la segunda. Sin
embargo, esto no es posible en el marco habitual basado
en confianza y soporte, que como se ha visto solo es
capaz de distinguir entre ejemplos y contragjemplos.

En este sentido, la distincidén de estos uUltimos entre
excepciones menores y significativas implica la adopcion
de un marco de evaluacion bipolar de tipo 2 en el interior
de cada celda 4 del espacio de datos, en el que la
informacion positiva, como de costumbre, viene dada por
los ejemplos, la informacidon negativa es ahora asociada a
las excepciones significativas y se permite la aparicidon de
informacion de caracter neutral (las excepciones
menores).

Por otro lado, en tanto que la informacion negativa deja
asi de ser el complementario de la positiva, es entonces
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necesario dar un procedimiento que permita obtener
ambas de manera separada.

En este trabajo, la informacion negativa sera defimda de
manera precisa y practica a través del uso de matrices de
disimilaridad A=(d,), .. (ver [10]), tales que el valor
d,[0,1] expresa el grado en la clase C, es opuesta,
antagénica o disimilar a la clase C.i j=1..,N.. Se
asume en principio que d, =0 para todo 7, de manera que
una clase no puede ser opuesta a si misma. No obstante,
se admite que A pueda ser no simétrica, de algin modo

permitiendo que la nocion de oposicion o disimilaridad
subyacente sea asimétrica.

Asi, por ejemplo, la matriz A’ =0 representa una
situacion en que nminguna clase es opuesta a las demas. En
el otro extremo, la matriz A® =1-I1d describe una
situacion en que cada clase es totalmente opuesta a las
demas. Por tanto, entre esos extremos, existe un amplio
rango de posibilidades para modelar condiciones de
oposicion o disimilaridad especificas. La eleccion de una
matriz de disimilaridad concreta dependera, por supuesto,
de los requisitos y restricciones caracteristicos de cada
contexto de aplicacion.

Antes de proceder a exponer el modelo de clasificacidén
bipolar, se introducira alguna notacion util para conectar
las matrices de disimilaridad con la especificacion de los
pesos 7,(4) de lasreglas.

Sea A=(d,;)y.., wa matriz de disimilaridad y

;':{Cl,...,CNC} el conjunto de clases en consideracion.
Cel, se
disimilaridad de la clase C, a la funcion g, & —0,1]
dada por g, (C)=d,.

interpretada como la funcion de pertenencia del predicado
borroso AC,= “ser opuesta a 7 definido sobre el

Dada una clase llamara funcidén de

Notese que g, puede ser

comunto £ .
3 APRENDIZAJE BIPOLAR

Sobre la base de las consideraciones anteriores acerca de
especificacion de pesos de reglas v dada una matriz de
disimilaridad ~ A=(d, ) .y, y las comespondientes

funciones de disimilaridad My .i=1.. N, se propone
evaluar grados de confianza (o pesos) positivos v
negativos 7 (4) v r,(4), j=1,..,N,, respectivamente
a favor y en contra de una subregla K, :4=C,, por

medio de las siguientes expresiones:
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R ACS
p=lC? =g,

Ed

2, (7)

rr ()= —¢f(d=>C)  (10)

3 4,7 e, (C7)
K (d)=1=

_ —¢f(4=>AC) (1)
Z/Ll,q(xp)

donde {(x*;C?)=(x],..,x;C?) es el p-¢simo patron de
aprendizaje. Noétese que »¥, #"€]0,1] v que se cumple

que r*+r =1 (véase |3,5])

Claramente, rj* (A4) tiene la misma seméantica y recoge la
misma informacion que el grado de confianza rf (4=
¢f(4=C,) usado habitualmente en la literatura. Lo
mismo se aplica a la evaluacion negativa 7/ (4)=
¢f (4= AC)) con respecto al predicado antagdnico AC, .

De cualquier modo, el valor r (4) sera interpretado
como la proporcion de informacion negativa o conflictiva
sobre la clase C; que se acumula en la celda Ax( . Hstas
consideraciones permiten considerar el par (#(4) ¥, (4))
como un grado de confianza (o peso) bipolar.

Dada una regla R,: 4= C,, el comportamiento de C”

en las instancias relevantes (i.e., aquellas compatibles con
A) con respecto a C, y AC, produce diferentes escenarios
significativos para la evaluacion de la regla, que se
traducen en diferentes valores del par (.'VJ.+ (Ayr, (4). En
particular, es por ejemplo posible distinguir una situacion
de aceptacion relativamente fuerte de la regla, dada por
(FF (A7 (A)=(3,0), de otra de
fuerte conflicto, como la representada por el par
(r' (417 (4)=(3.7). Notese que estos casos son

ejemplo por el par

mdistinguibles en el marco habitual de evaluacion, en el
que ambos producirian la evaluacion ¢f(4=C,)=7, a

pesar de que podria ser relevante distinguir las situaciones
en que la mitad restante de contragjemplos son
excepciones menores de aquella en que se comportan
como excepciones significativas, como se ejemplifico
antes en los confextos de gestion de desastres y del
analisis de asociacion en consumo.

Por tanto, es claro que la distincion de los contragjemplos
en excepciones menores y significativas, llevada a cabo
mediante la consideracion de una matriz de disimilaridad
A, permite un marco de evaluacion de reglas més
expresivo, en el que es posible distinguir situaciones
relevantes que de otro modo serian modelizadas como
ideénticas. En particular, el marco de evaluacidn bipolar
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propuesto constituye una generalizacion del marco
estandar basado en soporte-confianza.

Por otro lado, el marco estindar de razonamiento borroso
[4] considera los pesos como grados umdimensionales,
por lo que la evaluacion bipolar (r;,f; ) no puede ser
asignada como peso de una regla al ser bidimensional. Asi
pues, es entonces necesario desarrollar métodos de
razonamiento capaces de manejar grados de confianza
bidimensionales o, alternativamente, producir una
agregacion unidimensional de la evaluacion bipolar

.o ,
(r,'.#) que pueda ser asignada como peso de una regla.
Notese que la primera opcidn, que sera estudiada en la

proxima seccion, es mas general que la segunda e implica
que el proceso de aprendizaje finaliza en la obtencion de

L
g%pe% Sa%b,’ %s) interesante comprobar como la segunda
opcidn, que continua el proceso de aprendizaje para
adaptarse a los métodos de razonamiento habituales,
permite generalizar de manera sencilla v significativa
buena parte de los pesos o grados de confianza habituales
mediante la consideracion del grado de veracidad

t,(4)=max{r" ()~ (4,0} (12)
como peso (unidimensional) de la regla R :4=C,.
Notese que ¢,(4) esta definido mediante la t-norma de
Lukasiewicz 1, (x,y)=max{x+y—10}de la evidencia

positiva ( r: (4))y la no-negativa (1—+7(A4)), pues

L (D) =T, (r (A).1=r (4) (13)
Asi pues, la veracidad #,(4) refleja la conjuncion de la

evidencia tavorable y no-destavorable, midiendo el grado
en que la informacion positiva excede a la negativa o, en
otras palabras, cudnto mayor es la proporcion de ejemplos
que la de excepciones significativas.

El grado de veracidad permite introducir, de una manera
compensativa, la informacion negativa dada por la matriz
A enlos pesos de las reglas, pues se cumple que

t(4)= max{cf(/l —C)-Sdef(4> c‘,),o} (14

I+
Hsto es, la confianza o evidencia positiva para la regla
R, 1A= C, es reducida por la presencia de evidencia
positiva relevante para aquellas clases C, tal que d, >0,
Le. para las clases disimilares a C;. Sila evidencia contra

una regla excede la favorable, entonces el peso de la regla
es igual a cero y la regla es por tanto eliminada.

Atendiendo a (14) es ahora sencillo observar que los
pesos definidos en (4) - (6) son casos particulares de este
grado de veracidad bajo diferentes hipotesis de
disimilaridad:
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e Particularmente, tomando A=A’ =0, se sigue que
. (A)=0, por lo que entonces ,(4) = rf (4.

*S1 A=A"=1-Id, entonces es claro que 7 (4)=

> ef(4=C), luego se tiene ¢,(4)=r" (4).

i+

i : i Fii
o También, s1 A=A" = ﬁA , entonces se cumple que

r (A= 552 ¢f (4= C), yportanto ¢ (A) ="

i2j

I i
Como los pesos 7;,...,7

- negativos se suelen truncar por

0, es claro que el grado de veracidad {; los reproduce

correctamente  bajo las diferentes condiciones de
oposicidn entre clases dadas por cada matniz A

4 RAZONAMIENTO BIPOLAR

De manera mas general, es posible extender el marco de
razonamiento borroso propuesto en [4] para dar cabida a
métodos de razonamiento basados en reglas evaluadas de
manera bipolar, y, en particular, a los métodos que, como
el expuesto en la seccion anterior, se engloben dentro de
tal marco estandar mediante el uso de una agregacion
la evaluacion bipolar  (v',r).
J J

Sigwendo [4], se propone la siguiente formulacion del
marco de razonamiento bipolar:

unidimensional de

Formulacion general de los métodos bipolares de
razonamiento borroso para clasificacion

1. Grado de emparejamiento: Se calcula, usando un
operador de conjuncidn Y}, el grado de
emparejamiento de la mstancia x con el antecedente o

premisa de todas las reglas RY:
Lo () =Ty Oy (2,00, 4 =1, N

2. Grado de asociacion bipolar: Se computan los
grados de asociacion positiva y negativa, b?" yb! |
del ejemplo x con cada una de las clases C, segun la
informacion bipolar (#;(4),7; (4)) de cada regla R*,
paratodo g=1,...N,,

(B7 .57 = T, (.07 (A7)0 (4D), =1,
con T, un operador de agregacion de informacion
escalar v bipolar.

3. Ponderacion: Se ponderan los valores obtenidos,

g 01F = |01 que,

normalmente, incrementara los valores altos ¥

penalizara los bajos, esto es, (w?", w? )= g(b7",b7").

usando una funcion

4. Grado de certeza bipolar de la clasificacion del
patron en cada una de las clases: se utiliza una
funcidon de agregacion de informacion bipolar f que
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combine, para cada clase C,, los grados de asociacion

ponderados, positivos y negativos, y produzca un
grado de certeza bipolar en la clasificacion de la
mstancia x en cada clase,

(ge7(x), 8¢, () = f(W" W) g=1... N, f=1... N...

5. Clasificacion: Se aplica un procedimiento de
defuzzificacion que transforme los grados de certeza
borrosos obtenidos en el paso anterior en un conjunto
nitido formado por una o vanas clases, que constituye
la salida del clasificador. En otras palabras, este paso
consiste en aplicar un operador de decision

F([0,1]x[0,1)" = @(C(Y)) que asigne una o
varias clases ', a la mstancia x en funcidn de los
grados de certeza bipolares (gc (x), gc, (x)) de cada
Par§188fener clasificadores concretos, una opcion sencilla
consiste en usar 1, =7, = prod en los pasos 1 y 2, obviar

el paso 3 v aplicar los métodos de adicion normalizada
(AN) v de la regla ganadora (RG) en el paso 4 para
obtener diferentes grados de certeza, bien en funcion de la

veracidad £,(4") de las reglas, esto es

S, (0 (4)
g@:ﬁ%
Zﬂ,ﬂq (x)

bien directamente a partir de la evaluacion bipolar
(r (A").7, (4")) de cadaregla R?.

y 0700= may 4, (4,40,

S i, () (A7) S, (2 (A7)
)=y ()= e,
Z M, (x) Z £, (%)
70 = e {1, (O () y 77y = e {, G ()

o bien a través de sus grados de falsedad f,(A7),

S, (9 (A4
P P ——
Zﬂ,@ (x)

donde f (4%)= max{rj' (A")—#7 (A7), 0} . Estas diversas

expresiones pueden combinarse como se muestra en la
Tabla 1, dando lugar a clasificadores con diferentes

y £70)= mag {u, ()£, (4],

grados de certeza bipolares (gc] (x), g (x)) .

S1 es preciso dar predicciones nitidas, a partir de estos
grados de certeza bipolares es posible aplicar diversos
procesos de defuzzificacion que valoren de manera
diferente la presencia o no de evidencia negativa. Por
ejemplo, es posible asignar el objeto x a la clase con
mayor certeza positiva, o con menor certeza negativa, o
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desarrollar estrategias compensativas similares a la del
grado de veracidad, definiendo el grado de veracidad final

v (x) = max{gcj(x) —gc (x), 0} , J=L...N,
asignindose x a la clase C, tal que vf, (x) = max v, (x).
=L e
Otra posibilidad es usar la certeza negativa como un vefo,
de manera que x se asigne a la clase con mayor certeza

positiva de entre aquellas con certeza negativa menor que
un umbral dadoe.

Tabla 1: Ejemplos de clasificadores bipolares en funcion
de sus grados de certeza positivos y negativos.

Denominacion gei(x) | gei(x)
Veracidad aditiva
g . f.
unidimensional (VA1) ;) 0
Méaxima veracidad EJRG (x) 0

unidimensional (MV1)

Veracidad aditiva
bidimensional (vaA2) | 4 | L&

Maxima veracidad

RG R
bidimensional Mv2) | 7 &) | /i
Posibilidad aditiva + _
bidimensional (PA2) | & | T
Maxima posibilidad

EJrRG (x)

—RG
bidimensional (MP2) | ™ 7o)

5 CONCLUSIONES

La separacion de los contragjemplos a una regla borrosa
de clasificacidon en excepciones menores y significativas,
llevada a cabo a través de la consideracion de una
estructura de disimilaridad sobre el conjunto de clases,
permite la obtencidn de un marco bipolar para la
evaluacion de reglas que generaliza el marco habitual y
aumenta el poder expresivo v de generalizacion de los
SCBRB. En particular, la utilidad de la metodologia v de
algunos de los clasificadores bipolares propuestos aqui ha
sido validada en [9] en el contexto de la gestion de
desastres, mejorando los resultados obtenidos en [11]
mediante un SCBRB no bipolar..

El trabajo futuro en relacion a esta propuesta consistira,
entre otras cosas, en el desarrollo de modelos de
aprendizaje adaptativo sobre la matriz de disimilaridad A,
v en el testeo de esos modelos sobre datasets de
referencia, a ser posible con conjuntos de clases
estructurados. También se estudiara la aplicacion de un
enfoque similar en otras metodologias de aprendizaje
automatico, como el aprendizaje basado en datos o la
mineria de reglas de asociacion.
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