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ABSTRACT: 

In this research it proposed used fuzzy relations to define a new metric called Measure Quality of Similarity. New metric used a binary 

fuzzy relation, which quantify the strength of the similarity relationship in a range of [0.1]. The fuzzy relation is characterized by a 

membership function, which in this case is defined by a similarity function based on Extended Rough Set theory. This research it also 

proposed a method called PSO+RST+FUZZY which combines the Measure Quality of Similarity and metaheuristic Particule Swarm 

Optimization (PSO) to calculate features weights; and its impact for improve the performance of the k-Nearest Neighbors. Experimental 

results in international database show an effective behavior for accuracy. 
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RESUMEN: 

En esta investigación se propone el uso de relaciones borrosas para definir una nueva métrica denominada Medida de la Calidad de la 

Similaridad Borrosa. La nueva medida utiliza una relación borrosa binaria, que cuantifican la fortaleza de la relación de semejanza entre 

dos objetos en un rango de [0,1]. La relación borrosa está caracterizada por una función de pertenencia, que en este caso se define por una 

función de semejanza basada en la Teoría de los Conjuntos Aproximados Extendida. Se propone además un método llamado 

PSO+RST+FUZZY que combina la medida Calidad de la Similaridad Borrosa y la metaheurística  Particle Swarm Optimization (PSO) 

para el cálculo de los pesos de los rasgos; y se estudia su impacto para mejorar el desempeño de los algoritmos k-Vecinos más Cercanos. 

Los resultados experimentales en bases de datos internacionales muestran un comportamiento efectivo en cuanto a precisión. 

 

1. INTRODUCCIÓN: 

 

Los Conjuntos Borrosos (CB o Difusos como también se les llama) y la Lógica Difusa (LD) son potentes 

herramientas matemáticas para modelar sistemas con incertidumbre en la industria, la naturaleza y fenómenos 

cotidianos. Son facilitadores para el razonamiento de sentido común en la toma de decisiones en ausencia de 

información completa y precisa. Sus funciones son significativas cuando se aplica a fenómenos complejos que no se 

describen fácilmente por métodos matemáticos tradicionales, especialmente cuando el objetivo es encontrar una 

buena solución aproximada. Un enfoque racional hacia la toma de decisiones debe tener en cuenta la subjetividad 

humana, en lugar de solo emplear medidas de probabilidad objetiva [10]. 

Los Conjuntos Borrosos y la Lógica Difusa se han investigado ampliamente derivando en exitosas aplicaciones, así 

los abordan diversos autores: 

[3],[4],[5],[10],[11],[12],[13],[18],[19],[22],[24],[25],[26],[29],[31],[33],[34],[38],[39],[40],[41],[42] . La Teoría de 

los Conjuntos Borrosos, permite representar de forma más adecuada el conocimiento humano, ya que permite que 

los fenómenos y observaciones tengan más de dos estados lógicos, como lo son en la lógica clásica que sólo tiene 
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verdadero o falso, o bien 0 ó 1. Una de las aplicaciones de la Lógica Borrosa es cuando se quiere construir 

Conjuntos Borrosos para ser usados en sistemas inteligentes [27]. 

En un conjunto clásico se asigna el valor 0 ó 1 a cada elemento para indicar la pertenencia o no a dicho conjunto. 

Esta función puede generalizarse de forma que los valores asignados a los elementos del conjunto caigan en un 

rango particular, y con ello indicar el grado de pertenencia de los elementos al conjunto en cuestión [27]. A dicha 

función se le denomina “función de pertenencia” y el conjunto por ella definida “conjunto borroso”. Esta función de 

pertenencia es definida por µA para un conjunto borroso A, determinado por el rango de los números entre [0,1], 

definido de la siguiente manera: µA= X→ [0.1]. 

A diferencia de un conjunto clásico, los elementos pertenecen o no a él totalmente, por ejemplo, un número puede 

pertenecer o no al conjunto de números pares, pero no pertenecerá con un determinado grado al conjunto, como se 

hace en los Conjuntos Borrosos en donde hay grados de pertenencia en referencia a un universo local. 

La minería de datos a través de grandes volúmenes de datos revela información útil en forma de nuevas relaciones, 

patrones o clusters, para la toma de decisiones por parte de un usuario. Los Conjuntos Borrosos apoyan una 

búsqueda centrada en los datos, especificada en términos lingüísticos. Esto ayuda a evitar la búsqueda de patrones 

sin sentido o triviales en una base de datos, y a descubrir dependencias o relaciones entre los datos en formato 

cualitativo o semicualitativo [19]. 

 

A. Similaridad entre Conjuntos Borrosos 

La similaridad entre dos conjuntos depende del punto de vista de los diferentes autores, lo cual hace difícil decir cuál 

definición es la mejor entre todas las medidas de similitud para dos Conjuntos Borrosos. En [32] se proponen dos 

nuevas definiciones de medida de similitud entre dos Conjuntos Borrosos. Estas definiciones también se extienden a 

definir las medidas de similitud entre dos elementos en los Conjuntos Borrosos. 

Dos medidas de similaridad entre dos Conjuntos Borrosos A y B son definidas en [32] por la expresión (1) y (2). 

𝑆(𝐴, 𝐵) = {∑[
𝑚(𝜇𝐴(𝑋𝑖), 𝜇𝐵(𝑋𝑖))

𝑀(𝜇𝐴(𝑋𝑖), 𝜇𝐵(𝑋𝑖))
]

𝑛

𝑖=1

} 𝑛⁄  (1) 

Donde m(a, b) y M(a, b) denotan los valores mínimos y máximos de a y b, respectivamente. Para evitar que el 

denominador pueda ser cero, el autor asume 0/0 = 1 en el empleo de la expresión (2). 

 

𝑆(𝐴, 𝐵) =
∑ [1 − |𝜇𝐴(𝑋𝑖) − 𝜇𝐵(𝑋𝑖)|]
𝑛
𝑖=1

𝑛
 (2) 

 

Si la similitud S(A,B)=1, entonces se cumple que µA(Xi)=µA(Xi), para toda Xi ∈ X, y se dice que A=B. Para cualquier 

dos Conjuntos Borrosos cualesquiera A y B, A=B no significa que el conjunto A es exactamente el “mismo” que el 

conjunto B. Definir del término “mismo” o “igual” entre Conjuntos Borrosos es muy difícil, pues la información 

tiene cierto grado de incertidumbre [32]. La definición de medidas de similitud que satisfacen la propiedad 

S(A,B)=1, se consideran medidas más fiables. 

 

B. Relaciones Borrosas 

En [40] una relación borrosa binaria R se define como una colección borrosa de pares ordenados. Por lo tanto, si 

X={x} e Y={y} son colecciones de objetos denotados genéricamente por x e y, una relación borrosa de X a Y o, 

equivalentemente, una relación borrosa en X∪Y, es un subconjunto borroso de X×Y, caracterizado por una función 

de membresía (característica) μR. Esta función asocia a cada par (x, y) su “grado de pertenencia”, en R. Para 

simplificar, en este trabajo supondremos que el rango de μR es el intervalo [0, l] y se referirá al número μR(x, y) 

como la fuerza de la relación entre x e y. 

 

C. Teoría de los Conjuntos Aproximados Extendida 

La Teoría de los Conjuntos Aproximados (RST) fue propuesta por Pawlak en 1982. La filosofía de los Conjuntos 

Aproximados se basa en la suposición que cada objeto x del universo de discurso U tiene asociada cierta 

información (datos y conocimiento), expresados por medio de atributos que describen el objeto [15]. Entre las 

ventajas de la RST para el análisis de datos están: se basa en los datos originales y no necesita información externa, 

por lo que no es necesario realizar ninguna suposición acerca de los datos; y permite el análisis tanto de rasgos 

cualitativos como cuantitativos [7]. 

Los Conjuntos Aproximados se basan en una relación R que define como inseparables a pares de objetos que tienen 

igual valor para un subconjunto de rasgos B, es decir, los objetos (x,y) son inseparables según B si 𝛼𝑖(𝑥) = 𝛼𝑖(𝑦), 
para todo i en B, donde 𝛼𝑖(𝑥) denota el valor del rasgo i en el objeto x. Definida de esta forma, R es una relación de 



130 

 

equivalencia. En ocasiones cuando el dominio de los rasgos en B no es discreto, una relación de inseparabilidad 

definida de esta forma no es aplicable. En estos casos es necesario emplear otros tipos de relaciones de 

inseparabilidad entre los objetos del universo U. Para ello se define una relación de semejanza en lugar de una 

relación de equivalencia, remplazando la relación de equivalencia por una relación binaria más débil. Una relación 

definida como,𝑥𝑅𝑦 ↔ 𝐹(𝑥, 𝑦) ≥ 𝐸, 𝑥, 𝑦 ∈ 𝑈 donde 𝐹(𝑥, 𝑦) es una función de semejanza, y 𝐸 es un umbral. De esta 

forma se obtiene una extensión del enfoque clásico de la RST [7]. Las relaciones de semejanza no inducen una 

partición del universo U, sino generan clases de semejanza para cualquier objeto x ∈ U 

 

D. Conjuntos Aproximados y Conjuntos Borrosos 

La Teoría de los Conjuntos Aproximados y la Teoría de los Conjuntos Borrosos son complementarias. Es natural 

combinar los dos modelos de incertidumbre (la vaguedad de los Conjuntos Borrosos y la aproximación de los 

Conjuntos Aproximados) para conseguir una precisión más exacta trabajando con información imperfecta. 

La Teoría de los Conjuntos Aproximados y la Teoría de los Conjuntos Borrosos crean muchas posibilidades para la 

hibridación. El número de resultados reportados en esta dirección están aumentando continuamente; algunos 

ejemplos los podemos encontrar en [15],[16],[18],[19],[21],[23],[25],[28],[30],[37],[39],[41],[42]. 

Resulta interesante establecer una comparación entre las definiciones de conjuntos clásicos, Conjuntos Borrosos y 

los Conjuntos Aproximados. Los conjuntos clásicos es una noción primitiva y se define de manera intuitiva. Los 

Conjuntos Borrosos se definen mediante el empleo de la función de pertenencia difusa, lo que implica estructuras 

matemáticas avanzadas, número y funciones. Los Conjuntos Aproximados se definen por aproximaciones que 

requieren también conceptos matemáticos avanzados. 

Los métodos de los Conjuntos Aproximados proporcionan descripciones aproximadas de conceptos y pueden ser 

empleados para construir una descripción aproximada de los conceptos difusos también. Esto es muy importante 

para la representación más comprimida de conceptos, reglas y patrones en los procesos de Descubrimiento de 

Conocimiento en Base de Datos (KDD por su siglas en Ingles Knowledge Discovery in Databases) porque el uso de 

conceptos difusos puede describir estos elementos de una manera más compacta. Estas descripciones, por otra parte, 

pueden ser más adecuadas para la comunicación con el ser humano [15]. 

Para tratar con los datos numéricos y discretos, o una mezcla de ambos, en conjuntos de datos, el “modelo 

aproximado borroso” se propuso por primera vez por Dubois y Prade [6] combinando los Conjuntos Aproximados y 

Borrosos. Las aproximaciones inferiores y superiores en lo “aproximado borroso” intentan asignar una función de 

pertenencia a cada objeto del conjunto de datos.  

Como se mencionó anteriormente la Teoría de los Conjuntos Aproximados y la Teoría de los Conjuntos Borrosos 

brindan posibilidades para la hibridación. En este trabajo se presenta la idea de utilizar una función de semejanza 

basada en la Teoría de los Conjuntos Aproximados en su enfoque extendido como función de pertenencia para 

caracterizar una relación binaria difusa. 

 

2. RELACIONES BORROSAS EN LA MEDIDA DE CALIDAD DE LA SIMILARIDAD 

 

En esta investigación se plantea la nueva medida denominada Medida de la Calidad de la Similaridad Borrosa, una 

prolongación de la Medida de Calidad de la Similaridad propuesta en [7], que se respalda en el uso de las relaciones 

binarias borrosas para obtener una medida de mayor robustez y tolerancia a la imprecisión. Las relaciones binarias 

borrosas son caracterizadas por una función de pertenencia que indica en un intervalo del [0,1] la fortaleza de la 

relación entre un par de objetos. En la medida de Calidad de la Similaridad Borrosa, la función de pertenencia se 

define por la función de semejanza basada en la Teoría de los Conjuntos Aproximados Extendida entre dos objetos.  
Sea un sistema de decisión DS= (U, A ∪ {d}), donde A denota el conjunto de rasgos de condición y d el rasgo de 

decisión, y el dominio de los rasgos en A, {d} pueden ser valores discretos o continuos. Sean las relaciones de 

similaridad borrosa R1 y R2 para todo par de objetos (x, y) en U x U, definidas por las expresiones (3) y (4). En la 

Medida de Calidad de la Similaridad Borrosa siempre va a existir una relación entre los objetos x e y, esta relación 

asume valores en el intervalo [0; 1] que representa la fuerza de la relación entre x e y.  
Para todo par de objetos (x, y) en U x U, se cumplen las expresiones (3) y (4). 

 

𝑥𝑅1𝑦 = 𝐹1(𝑥, 𝑦) (3) 

𝑥𝑅2𝑦 = 𝐹2(𝑥, 𝑦) (4) 

 

Donde R1 y R2 son relaciones borrosas binarias para cuantificar el nivel de semejanza entre los objetos x e y respecto 

a los rasgos de condición y el rasgo de decisión respectivamente. La parte interesante de Medida de Calidad de la 

Similaridad Borrosa radica en que el concepto de relaciones binarias borrosas R1 y R2 -basado en la Teoría de los 
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Conjuntos Borrosos- quedan definidas por las funciones de semejanza F1 y F2 basada en la Teoría de los Conjuntos 

Aproximados. De esta forma se está aprovechando las posibilidades para la hibridación de ambas teorías. F1 

considera los rasgos en A y F2 calcula la similaridad entre dos objetos de acuerdo al valor del rasgo d. F1 y F2 están 

definidas por las expresiones 5 y 6.  

𝐹1(𝑥, 𝑦) = ∑𝑤𝑖 ∗  𝑖

𝑛

𝑖=1

(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) (5) 

𝐹2(𝑥, 𝑦) =  (𝒹(𝑥), 𝒹(𝑦)) (6) 

 

Donde 
 


𝑖(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) =

{
 

 1 −
|𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|

𝑀𝑎𝑥(𝛼𝑖) − 𝑀𝑖𝑛(𝛼𝑖)
𝑠𝑖 𝑖 𝑒𝑠 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑖𝑛𝑢𝑜

1 𝑠𝑖 𝑖 𝑒𝑠 𝑑𝑖𝑠𝑐𝑟𝑒𝑡𝑜 𝑦 𝑥𝑖 = 𝑦𝑖  
0 𝑠𝑖 𝑖 𝑒𝑠 𝑑𝑖𝑠𝑐𝑟𝑒𝑡𝑜 𝑦 𝑥𝑖 ≠ 𝑦𝑖

 (7) 

 

En estas expresiones n es la cantidad de rasgos; Wi es el peso del rasgo i; xi, yi son los valores del rasgo i en los 

objetos x, y respectivamente. En (7) aparece reflejada 
𝑖
 como función de comparación para el rasgo i, sea i un 

rasgo predictor o un rasgo de decisión.  

A partir de las relaciones borrosas R1 y R2 se definen los Conjuntos Borrosos N1(x) y N2(x) para cualquier objeto x en 

el universo U según las expresiones 8 y 9 respectivamente, donde N1(x) y N2(x) son los conjuntos borrosos de 

objetos similares a x de acuerdo a las relaciones R1 y R2 respectivamente 

 

𝑁1(𝑥) = {(𝑦, 𝜇𝑅1(𝑥, 𝑦)) 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑡𝑜𝑑𝑜 𝑦 ∈ 𝑈} (8) 

𝑁2(𝑥) = {(𝑦, 𝜇𝑅2(𝑥, 𝑦)) 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑡𝑜𝑑𝑜 𝑦 ∈ 𝑈} (9) 

 

El problema de encontrar una relación de semejanza adecuada para la RST extendida consiste en encontrar las 

relaciones R1 y R2 que logren mayor similaridad posible entre los conjuntos borrosos N1(x) y N2(x). El grado de 

similaridad entre ambos conjuntos para un objeto x se calcula como la semejanza entre los Conjuntos Borrosos N1(x) 

y N2 (x) mediante la expresión 10. 

 

𝜑(𝑥) =
∑ [1 − |𝜇𝑅1(𝑥𝑖) − 𝜇𝑅2(𝑥𝑖)|]
𝑛
𝑖=1

𝑛
 (10) 

 

Usando la expresión 10 la medida calidad de la similaridad borrosa de un DS con un universo de n objetos se define 

por la expresión 11. 

 

𝜃(𝐷𝑆) = {
∑ 𝜑(𝑥)𝑛
𝑖=1

𝑛
} 

(11) 

 

 

La  medida 𝜃(𝐷𝑆) representa el grado en el cual la similaridad entre los objetos usando los rasgos en A es 

equivalente a la similaridad que se obtiene de acuerdo al rasgo de decisión d. Esta medida representa el grado de 

similaridad entre los objetos de un sistema de decisión heterogéneo y constituye una herramienta importante para el 

análisis inteligente de los datos. 

 

3. MÉTODO PARA CÁLCULO DE PESOS PARA LOS RASGOS BASADO EN LA MEDIDA DE MEDIDA 

DE CALIDAD DE LA SIMILARIDAD BORROSA 

 

Hibridando la metaheurística Particle Swarm Optimization (PSO) como método de búsqueda para encontrar el 

conjunto de pesos que maximicen la Medida de Calidad de la Similaridad Borrosa se desarrolló un nuevo método 

denominado PSO+RST+FUZZY, el cual es una extensión con carácter borroso del método PSO+RST propuesto por  

[7] con el cual se obtuvieron excelentes resultados.  

El método PSO+RST+FUZZY permite construir relaciones de similaridad borrosas a partir de funciones de 

semejanza definidas como una suma pesada de la comparación a nivel de rasgo (expresión 5) constituyendo un 

nuevo procedimiento de aprendizaje de pesos cuya aplicación no está limitada a problemas de clasificación. En este 

caso, el objetivo del algoritmo de aprendizaje es encontrar el conjunto de pesos W= {w1, w2,…,wn}, que maximiza 
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la medida calidad de la Medida de Calidad de la Similaridad Borrosa, es decir la metaheurística PSO buscará el 

conjunto de pesos que maximiza la expresión (11).  

La optimización basada en partículas (Particle Swarm Optimization PSO) es un algoritmo de inteligencia de 

enjambre basada en la metaheurística propuesta por Kennedy y Eberhart [14]. PSO tiene tres componentes 

principales, los componentes sociales y cognoscitivos de las partículas, y la velocidad de las partículas. Cada 

partícula tiene una medida de calidad, así como una posición y velocidad en el espacio de la búsqueda, donde la 

posición determina el contenido de la posible solución. El aprendizaje de las partículas proviene de dos fuentes, una 

fuente es la propia experiencia de la partícula, llamada aprendizaje cognitivo y la otra fuente es el aprendizaje 

combinado de todo el enjambre, llamado aprendizaje social. El aprendizaje cognitivo está representado por la mejor 

experiencia del individuo (pBest) y el aprendizaje social está representado por la mejor experiencia del enjambre, el 

valor global (gBest) [1]. Juntos el aprendizaje cognitivo y social se utilizan para calcular la velocidad de las 

partículas a su próxima posición. En procesos de selección de rasgos, PSO junto a los Conjuntos Aproximados ya se 

ha estudiado por otros autores reportando muy buenos resultados [7]. Además ha demostrado tener un buen 

desempeño en los problemas de optimización continua. 

En el PSO cada individuo está constituido por n componentes en dependencia de la cantidad de rasgos del problema 

a tratarse. El PSO se emplea como procedimiento de generación de subconjuntos; y la Medida de Calidad de la 

Similaridad Borrosa es empleada como función de evaluación de los subconjuntos. En  este  caso  las  partículas,  

que  representan  el vector W,  tienen  n  componentes  (una  por  cada rasgo en A). La calidad de las partículas se 

calcula usando la expresión (11). Al final del proceso de búsqueda desarrollado por el método PSO, la mejor 

partícula constituye el vector de pesos W a usar en la función de semejanza F1 (expresión 5), y con esta queda 

construida la relación de semejanza R1 (expresión 3).  

A continuación se describe el funcionamiento del algoritmo PSO+RST+FUZZY: 

Paso 1: Inicializar una población de partículas con posiciones y velocidades aleatorias en un espacio D-dimensional.  

Paso 2: Para cada partícula, evaluar la medida calidad de la similaridad empleando la expresión 12, en D Variables. 

 

𝑚𝑎𝑥 → {
∑ 𝜑(𝑥)∀𝑥∈𝑈

|𝑈|
} (12) 

 

Paso 3: Comparar la medida calidad de la similaridad actual de cada partícula con la medida calidad de la 

similaridad de su mejor posición anterior pBest. Si el valor actual es mejor que el de pBest, entonces asignarle a 

pBest el valor actual, y Pi =Xi, es decir, la localización actual pasa a ser la mejor hasta el momento.  

Paso 4: Identificar la partícula en la vecindad con mayor valor para la medida calidad de la similaridad y asignar su 

índice a la variable g y asignar el mejor valor de la medida calidad de la similaridad a m. 

Paso 5: Ajustar la velocidad y posición de la partícula según las ecuaciones 13 y 14 (para cada dimensión) 

 

𝑣𝑖(𝑡 + 1) =  𝛼 ∗ 𝑣𝑖(𝑡) + 𝑈(0, 𝜑1)(𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) −  𝑥𝑖(𝑡)) +  𝑈(0, 𝜑2)(𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡) − 𝑥𝑖(𝑡)) (13) 

𝑥𝑖(𝑡 + 1) = 𝑥𝑖(𝑡) + 𝑣𝑖(𝑡 + 1) (14) 

 

Paso 6: Verificar si se cumple el criterio de parada (máximo número de iteraciones o si lleva cinco iteraciones sin 

mejorar la medida calidad de la similaridad global (m)), si no, ir al Paso2. 

A los efectos de demostrar la efectividad de los pesos que se calculan por PSO+RST+FUZZY para construir la 

relación de similaridad se muestran el caso de aplicación del método de aprendizaje automático: k-Vecinos más 

Cercanos, los resultados aparecen reflejados en el próximo apartado.  

 

4. RESULTADOS: 

 

A. k-Vecinos más Cercanos 

Una forma práctica y de fácil aplicación para predecir o clasificar un nuevo dato, basado en observaciones conocidas 

o pasadas, es la técnica del Vecino más Cercano [20]. Este método utiliza funciones de distancia o similitud para 

generar predicciones a partir de ejemplos almacenados. Este algoritmo pertenece a la clase de algoritmo perezoso 

(Lazy Learning Algoritms), pues almacena el conjunto de entrenamiento y deja todo el procesamiento para la fase de 

clasificación.  

En este estudio se denota al método como k-Vecinos más Cercanos o k-NN, aunque se está empleando el criterio de 

los k-Vecinos más Similares. En la propuesta de esta investigación basada en la regla de los k-Vecinos más 

Similares, se utiliza como función de semejanza la ecuación 15, que vendría siendo   para calcular la similaridad 
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entre los objetos, donde los valores de Wi son los pesos calculados por el método PSO+RST+FUZZY, con el 

objetivo de mejorar la recuperación de objetos similares.  

 

𝛿(𝑥, 𝑦) =∑𝑤𝑖 ∗  𝑖

𝑛

𝑖=1

(𝑋𝑖 , 𝑌𝑖) (15) 

 

A partir de las salidas de los vecinos más similares se calculan las salidas de un objeto usando las ecuaciones 16 y 

17 según el problema sea de aproximación de funciones o de clasificación respectivamente. 

 

𝑥(𝑑) =
∑ 𝑦(𝑑) ∗ 𝑠𝑖𝑚(𝑥, 𝑦)2𝑦∈𝑁(𝑥)

∑ 𝑠𝑖𝑚(𝑥, 𝑦)2𝑦∈𝑁(𝑥)

 (16) 

𝛾(𝑦, 𝑐, 𝑁(𝑥)) =
∑ 𝜆(𝑦(𝑑), 𝑐) ∗ 𝑠𝑖𝑚(𝑥, 𝑦)2𝑦∈𝑁(𝑥)

∑ 𝑠𝑖𝑚(𝑥, 𝑦)2𝑦∈𝑁(𝑥)

 (17) 

 

En la ecuación 16 se calcula el valor de decisión de x (d) a partir de los valores de decisión de los objetos en N(x), 

siendo y(d) el valor de decisión del objeto y. En la ecuación 17 para el caso de los problemas de clasificación, para 

cada clase calcular la medida (y,c,N(x))-1 si y(d) igual a c, 0 en otro caso- y se asigna como valor de decisión a 

x(d), la clase que alcanza el valor de  máximo. En este trabajo se propone emplear conceptos tomados de la Teoría 

de los Conjuntos Borrosos a través del método PSO+RST+FUZZY con el objetivo de lograr una mayor eficacia del 

k-NN para el problema de la aproximación de funciones. 

 

B. Validación experimental en conjuntos de datos internacionales 

Para este estudio se emplearon conjuntos de datos reconocidos internacionalmente, descritos en el Anexo 1, 

provenientes del UCI Repository de Aprendizaje Automático [2]. En la presente investigación se utiliza el test de 

Friedman y el Iman-Davenport para obtener los rankings de los algoritmos e identificar si existen diferencias 

significativas entre los mismos. Se emplea el test de Holm para probar secuencialmente las hipótesis ordenadas 

según su significancia e identificar las diferencias existentes entre el algoritmo de control  y el resto. Este test tiene 

la ventaja de no realizar ninguna suposición adicional sobre las hipótesis chequeadas y en [9] se considera que el 

Test de Holm debe aparecer siempre en toda validación experimental. 

Se obtuvieron los conjuntos de entrenamiento y control, tomando para el primero el 75% de los casos y para el 

segundo el 25%, de forma totalmente aleatoria. Siguiendo este principio de selección aleatoria se repitió el proceso 

diez veces y se obtuvieron para cada conjunto de datos diez conjuntos de entrenamiento y diez conjuntos de control, 

con el fin de aplicar validación cruzada (cross validation) para una mejor validación de los resultados [8]. 

El desempeño del método k-NN usando los pesos calculados por el método propuesto en esta investigación, llamado 

PSO+RST+FUZZY, se comparó con el resultado alcanzado por el método precedente PSO+RST y con los pesos 

calculados por otros métodos altamente referenciados como: el método del Gradiente Conjugado (KNNVSM) [36], el 

método Relief [17] y Estándar (1/Cantidad-Rasgos). Estos métodos son los mismos empleados en la validación del 

PSO+RST en [8]. 

Para evaluar la precisión de los resultados alcanzados para el caso de aproximación de funciones se utilizó la medida 

PMD (promedio de las diferencias entre el valor deseado y el producido por el método) [35], definida por la 

expresión 18, donde: xi(d) es el valor del rasgo de decisión para el objeto xi; qi es el valor producido por el método y 

m es el número de objetos.  

 

𝑃𝑀𝐷 =
∑ |𝑋𝑖(𝑑) − 𝑞𝑖|
𝑚
𝑖=1

𝑚
 (18) 

 

Para analizar el efecto del empleo de los pesos de los rasgos en el método k-Vecinos más Similares se realizó un 

experimento, el cual se detallan a continuación. 

 

Experimento: Comparar los resultados del estimador de funciones k-NN (k=3), cuando se utilizan los diferentes 

métodos de cálculo de pesos: Estándar (1/Cantidad-Rasgos), KNNVSM, PSO+RST y el método de cálculo de pesos 

propuesto PSO+RST+FUZZY respecto al PMD. 

Objetivos: Determinar si el método propuesto PSO+RST+FUZZY es significativamente inferior a los métodos 

Estándar, KNNVSM y PSO+RST respecto al PMD.  
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Tabla 1. Resultados del error PMD para el algoritmo k-NN para problemas de aproximación de funciones. 
 

Conjuntos de datos 

PMD Mean absolute error 

No. 
Estándar KNNVSM PSO+RST PSO+RST+FUZZY 

1 baskball 0.08 0.08 0.07 0.07 

2 detroit 36.71 36.71 32.52 30.8 

3 elusage 9.02 8.94 8.32 7.782 

4 pollution 37.51 42.71 36.38 35.08 

5 pwLinear 1.96 2.2 1.7 2.15 

6 pyrim 0.06 0.06 0.05 0.05 

7 sleep 2.6 2.6 2.41 2.56 

8 vineyard 1.95 1.95 1.8 1.66 

9 bodyfat 2.56 2.56 1.06 1.26 

10 fishcatch 57.02 57.02 40.02 38.52 

 

Tabla 2. Resultados del test de Friedman. 
Algoritmos Ranking 

PSO+RST+FUZZY 1.5 

PSO+RST 1.6 

Estándar 3.35 

KNNVSM 3.55 

Iman-Davenport (distribución de F con 3 y 27 grados de libertad): 23.967033 

Valor de p computado por el test Iman-Davenport: 0.000000089925 

 

Tabla 3. Prueba de Holm para α=0.05 para la medida de error PMD 

i Algoritmos z=(R0-Ri)/SE p Holm Hipótesis 

3 KNNVSM 3.550704 0.000384 0.016667 Se rechaza 

2 Estándar 
3.204294 0.001354 0.025 

Se rechaza 

1 PSO+RST 
0.173205 0.86249 0.05 

No se rechaza 

El test de Holm rechaza todas las hipótesis con valor de p ≤0.05. 

 

Las  pruebas  de  Friedman  e  Iman-Davenport  arrojaron  que  existen  diferencias  significativas entre  los  

resultados  del  experimento,  donde  el  mejor  ranking  es  obtenido  por  el  método PSO+RST+FUZZY. La prueba 

de Holm, tomando como método de control al PSO+RST+FUZZY,  demostró que los resultados de las medidas 

cuando se calculan los pesos por el método PSO+RST+FUZZY son significativamente inferiores a los que se  

obtienen  cuando  se  calculan  los  pesos  mediante  las  otras  medidas,  con  excepción  del PSO+RST cuya 

hipótesis no se rechaza. Con respecto a PSO+RST+FUZZY vs PSO+RST la hipótesis nula no se rechaza, esto es 

equivalente a decir que no hay diferencias significativas entre sus comportamientos y por lo tanto se puede concluir 

que son igualmente eficaces. 

 

5. CONCLUSIONES 

 

Utilizando los conceptos de la Teoría de los Conjuntos Borrosos y específicamente las relaciones borrosas binarias 

se planteó una nueva métrica denominada Medida de Calidad de la Similaridad Borrosa. Esta modificación se 

reutilizó como medida de calidad  para evaluar las partículas y redefinir el método para pesado de rasgos 

PSO+RST+FUZZY. Se demostró la eficacia de los pesos calculados por el  PSO+RST+FUZZY para mejorar el 

desempeño del método de aprendizaje k-NN para aproximación de funciones, obteniendo resultados experimentales 

satisfactorios en los experimentos realizados.  
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