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Introduccion

Los especialistas de algunas ciencias poco formalizadas, tales como la
Geologia, la Medicina, etc, frecuentemente se enfrentan al problema de
discriminar objetos de diferentes clases y ocupan para la descripcion de los
mismos, variables de diferentes tipos, las cuales pueden ser cualitativas o
cuantitativas. Las clases entre las que se tiene que discriminar pueden o no ser
mutuamente excluyentes, o incluso los objetos pueden pertenecer con diferentes
grados a cada una de estas clases, ademas puede ser que en algunos de los objetos
de muestra se desconozcan los valores de uno o mas de los atributos que los
describen. En adelante, los atributos o caracteristicas que se utilizan para describir
alos objetos seran llamados rasgos.

Por si fuera poco, el proceso que siguen los especialistas, para realizar esta
discriminacion, normalmente no es muy claro, o peor ain, muchas veces se
desconoce la forma de hacerlo. De aqui que con lo inico que se cuenta para tratar
de encontrar la manera de determinar a qué clase pertenece un cierto objeto, es una
muestra de objetos, para los cuales ya se conoce la clase a la que pertenecen.

Partiendo de la suposicion de que se tiene una muestra de objetos ya
clasificados, es decir, un problema de clasificacion supervizada, los cuales en
adelante seran llamados problemas de clasificacion con aprendizaje, existen varios
métodos para realizar la clasificacion de nuevos objetos, en particular estaremos
interesados en el enfoque logico combinatorio, dentro del cual existen algunos
algoritmos, por ejemplo los algoritmos de votacion.

El trabajo de esta tesis se enmarca en la teoria matematica de
Reconocimiento de Patrones y sus aplicaciones, dentro del enfoque logico
combinatorio, centrandose en la solucion de problemas de clasificacion con
aprendizaje. Se basa en el método de clasificacion propuesto por L. V. Baskakova
y Yu. L. Zhuravliov [1].

El método de clasificacion usando conjuntos de representantes de
Baskakova y Zhuravliov[1], trabaja con una muestra de objetos descritos en
términos de rasgos que toman valores en espacios métricos, agrupados en clases no
necesariamente disjuntas y con un criterio de semejanza booleano. Este método



permite clasificar nuevos objetos en una o mas de estas clases, indicando
Unicamente a cuales clases pertenece, el objeto en cuestion, y a cuales no
pertenece.

El método propuesto por Baskakova y Zhuravliov[1], se basa en la idea de
que algunas combinaciones de valores, para ciertos rasgos, pueden dar informacion
a favor, o en contra, acerca de la pertenencia de un objeto a alguna clase, por lo
cual, primero se extraen las combinaciones de valores, para ciertos conjuntos de
rasgos, que son capaces de proporcionar informacion a favor, o en contra, las
cuales seran llamadas representantes positivos y negativos respectivamente. Una
vez hecho esto, cuando se quiere clasificar un nuevo objeto, se compara contra
todos los representantes positivos y negativos, de cada clase, y basandose en la
cantidad de informacion obtenida, a favor y en contra, se decide a cual o cuales de
las clases pertenece el objeto.

El trabajo de esta tesis consiste en desarrollar el método de clasificacion
usando conjuntos de representantes, de manera que pueda aplicarse en condiciones
menos restrictivas, por ejemplo, permitiendo trabajar con distinta funcion de
semejanza, con clases difusas, etc, lo cual permite realizar una modelacion, de
problemas de clasificacion con aprendizaje, mas cercana a la realidad, y de esta
manera obtener resultados mas confiables para el especialista, puesto que la
representacion de su problema es mas parecida a su modelo de la realidad. Con
todo esto se amplia el area de aplicacion del método de clasificacion usando
conjuntos de representantes.

El método de clasificacion usando conjuntos de representantes se extiende
para que trabaje con rasgos que tomen valores en espacios no restringidos, y
empleando distintos tipos de funciones de ) no necesari
booleanas, especialmente aquellas que toman valores en el intervalo [0,1]. Ademas
se extiende para que trabaje con clases difusas, con esto ultimo se permite que el
resultado indique no solamente a cuales clases pertenece, el objeto a clasificar,
sino también el grado con el cual pertenece a cada una de éstas. Con todo esto, el
especialista tiene que distorsionar en menor grado, su forma de ver el problema
que quiere solucionar, durante el proceso de modelacion matematica del mismo, y
de esta manera se pueden obtener mejores resultados, con respecto a la calidad de
la clasificacion, los cuales a la vez son mas confiables.

Adicionalmente al desarrollo conceptual del modelo de clasificacion usando
conjuntos de representantes, se realizo una implementacion computacional del
método, incluyendo las caracteristicas nuevas, las cuales permiten tener un sistema
automatizado mas versatil, para la solucion de problemas de clasificacion con
aprendizaje.

En el capitulo 1 se dan los conceptos basicos para entender la manera de
atacar este tipo de problemas de clasificacion en el enfoque logico combinatorio,
en el capitulo 2 se decribe el método de clasificacion usando conjuntos de
representantes, en el capitulo 3 se describe la manera de estimar los parametros




usados por el modelo, en el capitulo 4 se dan algunas extensiones al modelo, en
los capitulos 5y 6 se describe como estimar los parametros del método extendido,
finalmente en el capitulo 7 se describe b la impl ion

computacional del modelo.

iii



Capitulo 1

Reconocimiento de Patrones

En este capitulo se da una introduccion a la teoria matematica de
Reconocimiento de Patrones, dentro del enfoque l6gico combinatorio, con el fin de
que se puedan entender mejor los sigui capitulos.

Inicialmente, en la seccion 1.1. daremos una breve explicacion de la
modelacion matematica de problemas de Reconocimiento de Patrones,
posteriormente en la seccion 1.2. se formalizan algunos conceptos de
Reconocimiento de Patrones, para poder llegar a definir lo que se entiende por un
problema de clasificacion con aprendizaje, que es el tipo de problemas que se
solucionan en esta tesis, en la seccion 1.3. se definiran los conceptos de criterio de
comparaciéon y de funcion de semejanza, sobre los cuales estan basados los
algoritmos de solucion de problemas de clasificacion. En la seccién 1.4. se da una
introduccion a la teoria de testores, para después, en la seccion 1.5. utilizar estos
conceptos para definir lo que se entiende por peso informacional de los rasgos y de
los objetos. En la seccion 1.6. se explica un modelo de algoritmos para la solucion
de problemas de clasificacion con aprendizaje, dentro del cual se usan los
conceptos definidos en las secciones anteriores. Finalmente en la seccion 1.7. se
da una breve introduccion a la teoria de subconjuntos difusos.

Todos los conceptos de este capitulo fueron extraidos del trabajo de J. R.
Shulcloper[2], excepto la seccion 1.7. que se tomo del trabajo de Zadeh[15].




1.1. Modelacion Matematica

Para la aplicacion de modelos matematicos de Reconocimiento de Patrones,
en ciencias tales como la geologia, geofisica, medicina, psicologia, criminalistica,
etc., las cuales en general seran denominadas ciencias poco formalizadas, se
necesita de un proceso de modelacion, en el cual intervienen especialistas del area
en cuestion, a los que llamaremos especiali no aticos, y especialistas
matematicos, los cuales tienen que interactuar para obtener un modelo de la
realidad, dentro del campo de estudio de estas ciencias, el que posteriormente sera
formalizado para crear un modelo matematico, el cual es utilizado para solucionar
el problema.

Durante este proceso de modelacion resulta importante que los especialistas
matematicos conozcan la esencia del problema que se esta tratando de solucionar,
asi como las limitaciones de las herramientas de que disponen, pero también
resulta muy importante que el especialista no atico entienda la forma en que
su problema sera solucionado, es decir, el proceso al cual seran sometidos sus
datos, asi como la manera en que seran interpretados los resultados, de modo que
sea capaz de confiar en los sistemas automatizados que se obtengan, y por lo tanto
utilizarlos, mas ain debe ser capaz de cuestionar su modelo de la realidad, en caso
de que los resultados no sean los esperados.

La figura 1.1. muestra un esquema del proceso de modelacion matematica, en
el cual la retroalimentacion permite no s6lo modificar el modelo matematico del
problema, sino que tambien el modelo que el especialista no matematico tiene de
la realidad.

Modelo del

Especialista

Resultado No
Matematico

Interpretacion|

{ Modelo Solucién Resul(ado]

Retroalimentacion

Figura 1.1. Equema General del Proceso de Modelacion Matematica



1.2. Planteamiento Formal

En esta seccion se dara el planteamiento formal de los problemas de
clasificacion dentro del enfoque logico combinatorio.

Se considera un universo M de objetos y un cubrimiento finito K;,....K,, de
M, por subconjuntos propios, es decir, K; c M, para i=1....,(, cada uno de estos
subconjuntos sera llamado una clase. Sean x,...,x;, los rasgos, en términos de los
cuales se describen los objetos de M. Cada rasgo x; tiene asociado un conjunto M;
que denominaremos conjunto de valores admisibles del rasgo. En dependencia de
su conjunto de valores asociado podemos tener rasgos de diferentes tipos, por
ejemplo:

Booleanos siM; = {0,1}

K-valentes siM;={0,1,..k-1} ; k>2

Reales siM; c R

El conjunto de valores admisibles para un rasgo sera complementado con el
simbolo "*", el cual denotara ausencia de informacion, y sera utilizado cuando se
desconozca el valor que toma un objeto en algin rasgo.

Definicion 1.2.1.

Una descripcién estandar de un objeto O, sera un vector n-dimensional
1(0) = (x1(0),...,x,(0)), donde x;(0) € M;, i=1,...,n, es el valor del rasgo
x; en el objeto O.

Definicion 1.2.2.
Si x;(O)#* para toda i=1,...,n, diremos que I(O) es una descripcién
completa de O en términos de x;,...,X;.

Definicion 1.2.3.
Llamaremos vector informacional, de un objeto O, a un vector
{-dimensional 0(O)=(0t;(0),...,0(0)) con a;(0)e [0,1]u{*}, donde o4(O)

es la pertenencia de O a K;, y o;(O)=* significa que se desconoce la
pertenencia de O a K, i=1,...,[.



Nota: Si o4(0O)e {0,1}U{*} diremos que 0(O) es un vector informacional
booleano, en el cual se admite la ausencia de informacién.

Definicion 1.2.4.

Si 0;(O)#* para toda i=l,..[ diremos que o(O) es un vector
informacional completo.

Definicion 1.2.5.

Si 0;(O) concuerda con la realidad para toda i=1,...,(, diremos que a(O)
es un vector informacional correcto.

Definicion 1.2.6.

Por informacién estandar de las clases K;,...,K, la cual denotaremos
por I(K,,...K)), entenderemos el conjunto de descripciones estandar de
los objetos de estas clases, junto con el vector informacional de cada uno,
es decir:

I(Ky,.-.K) = {1(01),0(0y), ... .I(Om),(Op) }
Definicion 1.2.7.

Por informacién estandar correcta de las clases K;,...,K,, entenderemos
una informacion estandar en la cual todos sus vectores informacionales
son correctos.

Definicion 1.2.8.

Sea M un universo de objetos, descritos en términos de n rasgos Xi,...,X,
y Kj,....K; un cubrimiento finito de subconjuntos propios de M; sea dada
I(K.....K)) una informacion estandar de las clases, que denominaremos
muestra o matriz de aprendizaje; y sea dada I(O) la descripcion estandar
de un objeto. Un problema de clasificacion consiste en encontrar un
algoritmo A tal que:

A(I(K,... K).I(0)) = &(0)



es decir, un algoritmo que tome la informacion estandar de las clases
K;.....K;, y la descripcion estandar de un objeto O, dando como resultado
el vector informacional del objeto O.

En general consideraremos tres tipos de problemas de clasificacion, a saber:
Definicion 1.2.9.

Un problema en el cual la informacion estandar de las clases contiene al
menos la descripcion estandar de un objeto de cada clase, sera llamado
un problema de clasificacién con aprendizaje.

Definicién 1.2.10.

Un problema en el cual la informacion estandar de las clases es tal que
por lo menos para una clase contiene al menos la descripcion estandar de
un objeto y por lo menos para una clase no contiene la descripcion
estandar de ningun objeto, sera llamado un problema de clasificaciéon con
aprendizaje parcial.

Definicion 1.2.11.

Un problema en el cual se desconocen las clases en las cuales se agrupan
los objetos, y por lo tanto la informacion estandar de las clases contiene
unicamente la descripcion estandar de los objetos y el problema en si
consiste en agrupar dichos objetos en clases, sera llamado un problema
de clasificacion sin aprendizaje.

En particular estaremos interesados en la soluciéon de problemas de
clasificacion con aprendizaje, también llamados de clasificacion supervisada, que
es el tipo de problemas que se resuelve en esta tesis. En las secciones siguientes se
daran algunas definiciones adicionales y se explicara un algoritmo para la solucion
de este tipo de problemas.

1.3. Funcion de Semejanza y Criterio de Comparacion

En esta seccion definiremos lo que se entiende por un criterio de
comparacion, de semejanza y de diferencia, entre valores de rasgos, por una



funcion de semejanza y por una funcion de semejanza parcial. Ademas se daran
algunos ejemplos.

Definicién 1.3.1.

Un criterio de paracién de 3] entre valores de un rasgo x;,
es una funcion:

CS;: M;xM; = D;
M; el conjunto de valores admisibles para x;
D;  algin conjunto totalmente ordenado
que cumple:
Ci(v1,v2) > Ci(vy,v3) = v es mas parecido a v, que a v3
En general D; puede ser cualquier conjunto total ordenado, pero

estaremos especialmente interesados en criterios de comparacion de semejanza en
los cuales D; < [0,1].

Ejemplo 1.3.1. Criterios de Comparacion de Semejanza.

Supongamos que M; es cualquier conjunto de valores admisibles para x;,
entonces podemos definir:

1 sivy=v,
0 en otro caso

CSi(vi,va) = {

Supongamos que M; = { 0, 1, ..., k-1 }, entonces podemos definir:

Sean ay,....a € M, con a, # 0.k-1, para p=1.....r, entonces podemos
partir M; en r+1 intervalos [ap,ay. 1) para p=0,...,r considerando a5 = 0
Y 2y = k-1

1 sivy,v, e [ap,ap,,,) para algin p=0,...,r
0 en otro caso

CSi(vi.v) = {



Supongamos que M; = [a,b], un intervalo real, entonces podemos definir:
Seag; € R

1 si|vi-vy| < g

0 en otro caso

CSi(vi,v) = {

Para definir lo que entenderemos por una funcion de semejanza entre objetos,
supondremos que los objetos estan descritos en términos de n rasgos,
R={x1,...Xp}.

Definicién 1.3.2.
Llamaremos espacio de representacién, el cual denotaremos por E, al
producto cartesiano de los conjuntos de valores admisibles de los rasgos,
esdecirE=M; x ... x M.

Definicion 1.3.3.

Una funcién de semejanza, entre objetos es una funcion:

B:ExE—D
con
E el espacio de representacion de los objetos
D algan conjunto totalmente ordenado
que cumple:

B(01,07) > B(01,03) = Oy es mas semejante a O, que a O
En general D puede ser cualquier conjunto totalmente ordenado, pero
estaremos especialmente interesados en funciones de semejanza para las cuales
Dco,1].
Ejemplo 1.3.2. Funciones de Semejanza.

Supongamos que tenemos un criterio de comparaciéon de semejanza
booleano CS; para cada rasgo x;, i=1,...,n.



si CS;(x;(01),xi(0;))=1 Vi=1,..
en otro caso

B(0,,05) = {:)

Seae e {0,1,...,n}

€n otro caso

8(0,.05) = {:) si [{(i]CSi(xi(01).x;(02))=0}|se

Sea) e [0,1]

B(01.0) = {:) si ([{i]CSi(xi(01),xi(02))=1 }|/n)2 2

€n otro caso

Definicién 1.3.4.

Supongamos que R={x,,....x,} y sea {Q}={Q; | Q; c R}. Una funcién de
semejanza parcial, entre partes de objetos es una funcion:

B:ExEx {Q}—>D

E el espacio de representacion de los objetos
D algin conjunto totalmente ordenado

en la cual dos objetos, O; y O,, se comparan atendiendo Unicamente a
los rasgos especificados por el tercer parametro, y que cumple:

B(01,0,,Q)) > B(0,,03,2;) = O, es mas semejante a O, que a O3
en los rasgos de Q;

1.4. Introduccion a la Teoria de Testores

En esta seccion definiremos lo que se entiende por un testor y por un testor
tipico, conceptos que seran, entre otras cosas, utilizados para estimar la relevancia
informacional de los rasgos.

Consideremos una matriz MA de descripciones de objetos Oy....,Op,, en
términos de rasgos R={xy,...,x,}, divididos en [ clases disjuntas, por ejemplo:



MA X] Xn
Oy x1(0y) xn(O1)
K, :
Oml xl(oml ) xn(om] )
Omyy+1 | X1IOmy+1) o Xn(Omy+1)
Ky i
Om X1(Om) xn(Om )

donde
KinK;=0 si i#]

Definicién 1.4.1.

El subconjunto de rasgos T, T < R, es un testor de MA si y sdlo si al
eliminar de M todas las columnas excepto las correspondientes a los
rasgos de T, ocurre que no hay descripciones iguales en clases distintas,
es decir:

K,\TmKJ\T =@ s i#j
Esta definicion nos indica que un testor es un subconjunto de rasgos que
continua diferenciando totalmente a todas las clases.

Definicién 1.4.2.

El subconjunto de rasgos T, T < R, es un testor tipico de MA si y solo si
T es un testor y no existe T' testor, tal que T' < T.

Esta definicion nos indica que un testor tipico es un testor en el cual todos
los rasgos son indispensables, es decir, si eliminamos cualquiera de ellos el
conjunto resultante no es un testor.

1.5. Relevancia Informacional
En esta seccion definiremos una manera de calcular la relevancia

informacional de los rasgos y de los objetos, la cual estara basada en el concepto
de testor tipico.



Dentro de un problema de clasificacion es posible que no todos los rasgos
que se ocupan para describir a los objetos tengan la misma importancia, para la
separacion de las clases, por lo cual es necesario encontrar una manera de estimar
la importancia de cada rasgo. Puesto que los testores tipicos son conjuntos
totalmente diferenciantes irreducibles, es razonable pensar que un rasgo es mas
importante si interviene en mas testores tipicos, utilizando esta idea podemos dar
la siguiente definicion de peso informacional de un rasgo.

Definicion 1.5.1.

El peso informacional del rasgo x;, el cual denotaremos por P(x;), estd
definido como:

[ T(xi) |
P(xj) =—"F"—
(x;) [T
donde
T(x;) es el conjunto de todos los testores tipicos que
contienen a x;.
T es el conjunto de todos los testores tipicos.

En esta definicion solo se considera la cantidad de testores tipicos en los que
interviene el rasgo, pero resulta razonable pensar que si un rasgo aparece en
testores tipicos mas pequefios significa que necesita menos ayuda, para diferenciar
las clases, por lo cual debe ser mas importante que uno que aparece en testores
tipicos con mas rasgos. Aplicando esta idea podemos dar una definicion en la cual
intervengan la cantidad de testores tipicos, en los que aparece el rasgo, asi como la
longitud de los mismos.

Definicién 1.5.2.

Sean 0.y 3 dos niimeros reales tales que 20 y o+f=1, Entonces el
peso informacional del rasgo x;, el cual denotaremos por P(x;), esta
definido como:

P(x;) = oF (x;) + BH(x;)

donde
1 T(x;) |

Fea) =)



I T(x;) |

Yl

teT(x;)

H(x) =

T(x;) es el conjunto de todos los testores tipicos que
contienen a x;.
T es el conjunto de todos los testores tipicos.

En esta definicion, oy B determinan cuando la cantidad de testores tipicos es
mas importante que la longitud de los mismos. Claramente si tomamos o=1 y p=0,
esta definicion coincide con la anterior.

A continuacion daremos una definicion de peso informacional de un objeto,
en la cual intevienen los pesos informacionales de los rasgos que lo describen, asi
como los valores que toma en cada uno de estos.

Definicién 1.5.3.

El peso informacional del objeto O; en la clase K, el cual denotaremos
por P{(0y), esta definido como:

noo.
P(0) = ﬁkzla;((oi )P(xy)

donde
n
p=XP(xy)
k=1
con
# de objetos en K; que coinciden con O; en x
al (0= j i g O; en xy

IK;l
i
P(xy) = Peso informacional del rasgo xy.

Estos valores de relevancia informacional, de rasgos y objetos, se utilizan en
diversas etapas del proceso de reconocimiento de patrones, en nuestro caso se
ocupan para ponderar las comparaciones en los algoritmos de clasificacion.

1.6. Algoritmos de Votacion

En esta seccion se describe la familia de algoritmos de votacion, con los
cuales se pueden resolver problemas de clasificacion con aprendizaje, ver



definicion 1.2.9. Esta familia de algoritmos esta determinada por una serie de
parametros, los cuales al variar forman instancias del modelo.

Inicialmente definiremos algunos conceptos que se ocupan en la descripcion
del modelo de algoritmos de votacion.

Definicion 1.6.1.

Un sistema de conjuntos de apoyo, el cual denotaremos por {Q}, es un
conjunto de subconjuntos de rasgos, el cual servira para indicar qué
partes de los objetos seran comparadas. Cada Q € {Q} es llamado un
conjunto de apoyo.

Definicion 1.6.2.

Sea Q < R, un subconjunto del conjunto de rasgos, la @-parte de un
objeto O, correspondiente a Q, la cual denotaremos por ®I(O) o
simplemente por O, serd la subdescripcion de O, atendiendo
unicamente a los rasgos de Q.

El modelo de algoritmos de votacion se basa en tres conceptos fundamentales
que son:

Analogia. Se tiene una funcion de semejanza que se supone refleja la
manera en que se hace la analogia, entre objetos, en el problema
real.

Precedencia parcial. Las comparaciones no se hacen entre
descripciones completas de objetos, sino entre subdescripciones
previamente seleccionadas.

Frecuencia. En los algoritmos de votacion se aplica la idea de que un
objeto estara en una clase, si se parece a suficientes objetos de la
misma.

Cada algoritmo de votacion esta determinado por 6 parametros que son:
Q, Sistema de Conjuntos de Apoyo

El sistema de conjuntos de apoyo determinara las partes que se compararan
durante el desarrollo del algoritmo. Como sistema de conjuntos de apoyo puede
utilizarse cualquier subconjunto del conjunto potencia del conjunto de rasgos, por
ejemplo, todos los subconjuntos de cardinal fijo k, el conjunto de todos los testores
tipicos, etc.



B Funcién de Semejanza

Funcion de semejanza, la cual determinaré la forma en que se compararan los
objetos, en sus diferentes partes. Esta funcion se eligira de modo que refleje la
manera en que se hace la analogia, entre objetos, en el problema real.

f Funcién de Evaluacién por Fila para un Conjunto de Apoyo Fijo

Esta funcién nos determina qué informacion aporta el parecido del objeto a
clasificar con cada uno de los objetos de la muestra de aprendizaje. Al resultado de
esta funcion se le denomina la votacion dada por cada fila, al objeto a clasificar,
respecto a un conjunto de apoyo dado.

Dentro de esta funcion se puede considerar la relevancia informacional de la
fila evaluada, asi como de los rasgos que intervienen en el conjunto de apoyo
considerado. Algunas funciones de evaluacion por fila pueden ser:

f(0;,0.Q) =¥(0;) B(w0;,w0)
f(0;,0,Q) =¥(0;) P(Q) B(w0;,00)

donde
Y(O;) el peso informacional del objeto O;
P@)= ¥ P(x;)
X, €Q

@ Funcién de Evaluacién por Clase para un Conjunto de Apoyo Fijo

Esta funcion resume la evaluacion total por fila para el objeto a clasificar,
dentro de cada clase, para un cierto conjunto de apoyo. Al resultado de esta
funcion se le denomina la votacion dada por la clase, al objeto a clasificar,
respecto a un conjunto de apoyo dado. Algunas funciones de evaluacion por clase,
para un conjunto de apoyo, pueden ser:

; e )
9(,0.Q) = O%:(o,.o.m
I==y

1 si - ¥ f(0,,0,Q)21 ; 1>0
oo=1 Mo,
0 en otro caso



y Funcion de Evaluacién por Clase para todo el Sistema de Conjuntos de
Apoyo

Esta funcion concentra la evaluacion del objeto en cada clase, considerando

su evaluacion para todos los conjuntos de apoyo. Al resultado de esta funcion se le

denomina la votacion dada por la clase, al objeto a clasificar, respecto a todo el

sistema de conjuntos de apoyo. Algunas funciones de evaluacion por clase, para el
sistema de conjuntos de apoyo completo, pueden ser:

w0,0)=“7;7| Y, 0(;,0.Q)
Qe{Q}

1 si s ¥ 0(,0,Q)24 5 >0
i 7o) .0, 5
¥(i,0) = ¢ >Iﬂe{m
0 en otro caso
rp Regla de Solucién

Esta funcion toma todas las evaluaciones totales por clase y forma el vector
informacional del objeto a clasificar, es decir, decide a cual o cuales clases
pertenece dicho objeto. La regla de solucion en general tiene la siguiente forma:

TA(W(1,0),....w(,0)) = (21(0)...,0,(0))

Algunas maneras de calcular los valores de o;(O) pueden ser:

1 si y(i,0)>y(j,0) Vj#i
m(0>={0
en otro caso
1 si y(i,0)—-1>y(j,0) Vj#i
a.(0)={0 i
en otro caso

1 si y(,0)-1>w(i0) ¥j#i

!
o40)=1 vy ¥(,0)/ Y y(O)>n
j=1
0 en otro caso

Con estos parametros los algoritmos de votacion se desarrollan en 5 etapas
que son las siguientes:



1) Determinacion de los parametros del modelo.

2) Evaluacion por fila, del objeto a clasificar, para cada uno de los
conjuntos de apoyo.

3) Evaluacion por clase, del objeto a clasificar, para cada uno de los
conjuntos de apoyo.

4) Evaluacion por clase, del objeto a clasificar, para todo el sistema de
conjuntos de apoyo.

5) Aplicacion de la regla de solucion, para determinar el vector
informacional del objeto a clasificar.

Ejemplo 1.6.1.

Supongamos que tenemos la sigui matriz de aprendizaje:
MA | X} X X3 X4 Xs
Ky O] 1 1 o0 1 1
Ol 0 1 0 1 1
O3/ 1 0 1 0 1
Ky O 1 1 1 1 1
Os|0 0 0 1 1

Esta matriz tiene un s6lo testor tipico que es {x,,x3}, por lo tanto usando la
definicion 1.5.1, los pesos informacionales de los rasgos son:

P(x;)=0
P(xp) =1
P(x3)=1
P(x4)=0
P(x5)=0

Usando la definicion 1.5.3, los pesos informacionales de los objetos son:

YO0,)=2/3
Y(0,) =273
Y(03)=1/3
YOy =172
YO0s)=1/2
Consideremos
Qp Conjunto de todos los testores tipicos, es decir, { Q;={x,.x3} }

B Booleana, coincidencia rasgo a rasgo, es decir, igualdad.



£(0;,0,Q) = ¥(0y) P(Q) B(w0;,00)
donde
Y(O;) el peso informacional del objeto O;
PQ)= Y P(x;)

x;€Q
0(3,0,Q) = ;% Y £(0;,0,Q)
| 110jeK;

vi.0) =y 2 9G0.Q)
Qe{Q}

1 si y(i,0)> y(j,0) Vj#i
%(0) = { 5

0 en otro caso
Si el objeto a clasificar es O=( 0 1 1 0 0 ), entonces la evaluacién por fila es:
como P(Q;) = 1 entonces:

(0,,0,Q))=0
(0,,0,Q,)=0
f(03,0,Q) =0
(04,0,Q))=1/2
f(05,0,Q))=0

Por lo tanto la evaluacion por clase para el conjunto de apoyo Q; es:

9(1,0,2,)=0
0(2,0,Q))=1/4

Y la evaluacién por clase para el sistema de conjuntos de apoyo es:

y(1,0)=0
w(2,0)=1/4

y finalmente aplicando la regla de solucién tenemos:
1A(0,1/4) = (0) = (0, 1)

De aqui que el objeto O=( 0110 0) se clasificaen K; y no enK;.

1.7. Subconjuntos Difusos

En esta seccion daremos los conceptos basicos de la teoria de subconjuntos
difusos.



Un conjunto difuso A es un conjunto en el cual cada elemento del universo
puede tener distinto grado de pertenencia, es decir, cada elemento del universo no
esta restringido a pertenecer, o no pertenecer, al conjunto A, sino que puede
pertenecer con mayor o menor grado. A continuacion daremos una definicion
formal de lo que entenderemos por un conjunto difuso.

Definicion 1.7.1.

Sea U el conjunto univero, un conjunto difuso A estara definido por una
funcion p,;-U—[0,1], que asocia a cada elemento de U un grado de
pertenencia al conjunto A.

Para denotar un conjunto difuso utilizaremos pares ordenados de la forma
(x,1,(x)) donde xeU y p,(x) es el grado de pertenencia de x a A, escribiendo
nic aquellos el para los cuales p,(x)#0. Otra manera comunmente
usada para denotar conjuntos difusos es escribiendo x/p,(x) en lugar de la
notacion de pares ordenados. Por ejemplo:

A={(x0.5),(y,03), (1)}
o bien:

A={x/0.5,y/03,2/1}

Cuando p,(x) es mas cercano a 1 decimos que x pertenece mas a A, y cuando
u,(x) es mas cercano a 0 decimos que x pertenece menos a A. Ademas si tenemos
que p,(x)>p,(y) diremos que x pertenece mas a A que'y.

La siguiente definicion nos dice la manera en que se definen la operaciones
de union, interseccion y complemento, para conjuntos difusos.

Definicion 1.7.2.

Sean A y B dos conjuntos difusos, entonces las funciones de asociacion
de pertenencia para las operaciones de conjuntos difusos quedan
definidas como:

Hyon(X) = max (1, (x), Hy(X) )
My p(%) = min (R, (x), Hy(X) )
Hae(X) = 1 - 1, (%)

Por ejemplo sean:

U={ab,c,d, e}



A={al0.4,b/0.5d/1}
B={4a/0.7,b/0.3,¢/1}

entonces
AUB = {a/0.7,b/0.5,c/1,d/1}
ANB ={2a/04,b/03}
A< = { 2/0.6, b/0.5, ¢/1, e/1 }
B = {a/0.3,b/0.7, d/1, ¢/1 }

Como se ha visto, un conjunto difuso esta completamente determinado por su
funcion de pertenencia, la cual asigna un valor de pertenencia al conjunto a cada
uno de los elementos del universo. Existen varios métodos para estimar las
funciones de pertenencia, 1a mayoria de los cuales estan basados en el uso de datos
estadisticos, en el capitulo 4 veremos un método alternativo para calcular las
pertencias de objetos a clases difusas.

1.8. Conclusion

En este capitulo hemos hecho una revision de los conceptos de
reconocimiento de patrones, dentro del enfoque logico combinatorio, inicialmente
se explico brevemente la modelacion matematica de problemas, después se
definieron algunos conceptos de reconocimiento de patrones, los cuales nos
permitieron definir lo que se entiende por un problema de clasificacion con
aprendizaje, que es el tipo de problemas que se resuelve en esta tesis.

Adicionalmente se definieron los conceptos de criterio de comparacion, de
semejanza y de diferencia, y de funcion de semejanza, los cuales se utilizan para la
definicion de los algoritmos de solucién de problemas de clasificacion.

También se dié una introduccion a la teoria de testores, definiendo los
conceptos de testor y testor tipico. Posteriormente, usando el concepto de testor
tipico, se defini6 lo que se entiende por peso informacional de rasgos y objetos, los
cuales se usan para ponderar las comparaciones, entre objetos, en los algoritmos
de clasificacion.

Como ejemplo, de un algoritmo para la solucion de problemas de
clasificacion con aprendizaje, se describi6 el modelo de algoritmos de votacion,
usado en el sistema PROGNOSIS[3], junto con un ejemplo, para entender mejor el
funcionamiento de este tipo de algoritmos.

Finalmente se di6 una breve introduccion a la teoria de subconjuntos difusos,
con el objeto de explicar los conceptos de conjunto difuso y funcion de
pertenencia.



Capitulo 2

Clasificacion Usando
Conjuntos de Representantes

En este capitulo se describira el método de clasificacion usando conjuntos de
representantes, en su forma original, y se haran notar sus restricciones y
limitaciones. Todas las definiciones de este capitulo fueron tomadas del trabajo de
Baskakova[1].

2.1. Definicion

Se considera un problema de clasificacion con aprendizaje, con [ clases no
necesariamente disjuntas, y una muestra de m objetos descritos en términos de n
rasgos, que toman valores en espacios métricos, adicionalmente se tiene el vector
informacional de cada objeto, este vector nos indica a cuales clases pertenece
dicho objeto. La informacion de entrada para el algoritmo estara contenida en una
matriz, la cual sera llamada, en adelante, matriz de aprendizaje, y tiene la siguiente
forma:

MA| X Xn | o oy
Op | x(01) .. xn(01) | 04(Oy) - o4Oy)

Om | %(Om) - xnOm)|u©Om) - Om)



donde

xi(O; ) en un espacio métrico
o 1 si0;j € K;
4010 sio; e K

Definicion 2.1.

Un sistema de conjuntos de apoyo para una clase K;, el cual
denotaremos por {€};, es un conjunto de subconjuntos de rasgos, el cual
servira para indicar qué partes de los objetos seran comparadas al trabajar
con la clase K;. Cada Q € {Q}; esllamado un conjunto de apoyo.

El presente algoritmo pertenece al tipo de algoritmos basados en sistemas de
conjuntos de apoyo. Puede utilizarse cualquier sistema de conjuntos de apoyo, no
necesariamente el mismo para cada clase. Por ejemplo, todos los conjuntos de
cardinal fijo k, o el conjunto de todos los testores tipicos. El conjunto de los rasgos
que describen a los objetos lo denotaremos por R.

Definicion 2.2.

Sea Q < R, un subconjunto del conjunto de rasgos, la @-parte de un

objeto O correspondiente a Q, la cual denotaremos por ®wO, sera la

subdescripcion de O, atendiendo unicamente a los rasgos de Q.
Definicion 2.3.

El complemento de una clase Kj, el cual denotaremos por CKj, esta
definido como:

CK;j={0; | a0)=0}

2.1.1. Caso Booleano

En esta seccion se describira el método de clasificacion usando conjuntos de
representantes, en el caso en que todos los rasgos son booleanos.
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2.1.1.1. Representantes

En esta seccion se definira lo que se entiende por un representante positivo,
un representante negativo y una combinacion neutral.

Definicion 2.4.

Sea Q € {Q};, un conjunto de apoyo para la clase Kj, el conjunto de
representantes positivos para la clase Kj con respecto a Q, que lo
denotaremos por QM! , se define como el conjunto de todos los valores,
para la w-parte correspondiente, que se presentan 1; veces en las  partes
de los objetos de Kj y no se presentan ni una vez en las w-partes de los
objetos de CKj

Nota.-Cada elemento de este conjunto sera llamado un representante
positivo.

Definicion 2.5.

Sea Q € {Q};, un conjunto de apoyo para la clase K;, el conjunto de
representantes negativos para la clase Kj con respecto a Q, que lo
denotaremos por QM‘j’ , se define como el conjunto de todos los valores,
para la w-parte correspondiente, que se presentan nj veces en las wpartes
de los objetos de CKj y no se presentan ni una vez en las w-partes de los
objetos de Kj.

Nota.-Cada elemento de este conjunto sera llamado un representante
negativo.

Definicion 2.6.

Sea Q € {Q};, un conjunto de apoyo para la clase K;, el conjunto de
combinaciones neutrales para la clase Kj con respecto a Q, que lo
denotaremos por QM , se define como el conjunto de todos los valores,
para la w-parte correspondiente, que no sean representantes positivos, ni
representantes negativos

Nota.-Cada elemento de este conjunto sera llamado una combinacion
neutral.
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2.1.1.2. Clasificacién

El método de clasificacion usando conjuntos de representantes utiliza como
parametros los pesos informacionales de los rasgos y de los objetos, los cuales
denotaremos por P! i=l,.n y ¥ t=1,.,m respectivamente. Estos pesos
informacionales pueden calcularse usando las formulas descritas en el capitulo
anterior, o bien usando la estimacién de parametros que sera descrita mas adelante.

Como en este caso se consideraran problemas en los cuales los objetos estan
descritos en términos de n rasgos booleanos, se puede garantizar que los conjuntos
QM;j, QM y QM son finitos para cada Q € {Q}; y para cada j=1,...,/, por lo cual
pueden calcularse totalmente. El algoritmo de clasificacion es el siguiente:

Algoritmo 2.1.

1) Se definen los sistemas de conjuntos de apoyo {Q};y los parametros
n; para cada una de las clases KJ, =10

2) Se calculan los complementos, CK;, para cada una de las clases K;,
=1,

3) Se calculan todos los conjuntos QMj, QM y QM; para cada uno de
los conjuntos de apoyo de cada una de las clases K, j=1...,!

4) Cuando se quiere clasificar un nuevo objeto O se calcula I'}(wO), para
cada conjunto de apoyo Q, de cada clase Kj, con j=1,..,.. Tj(wO) esta
definida como:

Sea Q= {xy....Xy, }

a) (P} +...+ij)(y{“+.“+y{‘) si 00 € QM
donde  {O,,....0, } ={0,|0, € K;" 00, = w0 }

b) -(Pj‘ +...+P‘fk)(yf,l+...+yi‘) si 00 € OM}
donde  {O,....0, } = {Oy|Oy€ CK;" 0O, = w0 }

c)0 si w0 € QM}
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5) Se calcula la evaluacion total l"j(O), para cada clase Kj, =l l"j(O)
esta definida como:

Ti0) =gy 2 Tj(w0)
Qe(ay,

6) Se calcula el vector informacional, del objeto O, el cual tiene la forma
o(0)=(0t;(0), .. ,04(0)), donde:

\
(=3

1 sily(0)
05(0)=10 sil;(0)
* §ir(0) = 0

A
(=]

donde o5(O)=* significa que el algoritmo se abstiene de clasificar al objeto O.

2.1.2. Caso Métrico

En este caso se consideraran problemas en los cuales los objetos estan
descritos en términos de rasgos x; que pueden tomar valores en cualquier espacio
métrico M; con métrica p;. Con esto se puede definir una funcion de semejanza,
entre dos w-partes de objetos O y O', introduciendo nuevos parametros €f,....&}
para j=1,...,n, de la siguiente manera.

Sea Q= {xy,...x,, } entonces, cuando se trabaja respecto a la clase K; la
funcion de semejanza es:

3 g J -
1 si pu1(>(ul (O),x“I [(CB) S gy Vi=1,.,k
0 en otro caso

B(w0,00") = {

2.1.2.1. Representantes

La funcion de semejanza definida puede ser usada para determinar si una
wparte de un objeto pertenece a QMj, QMj o QM de la misma forma que en el
caso booleano.

Una forma alternativa para decidir si una w-parte de un objeto pertenece a
QM}, QMJ9 o QM? es introduciendo como parametros los pesos interiores de los
rasgos y de los objetos, wy,..,wy, y wl,..,wi respectivamente, ademas de X, X, y
4. Con los cuales se definen las evaluaciones FI((»O) y I'j(@0), de la siguiente
manera:
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Sea Q= {xy.....x,,} entonces

I (00) = (wy, +..twy [X; Y w'B(w0,00,)+X, S wiB(w0,w0,)]
0eK; 0,eCK;

T} (@0) = (wy, +.. 4w, )[X; X w!A(00,00;)+X, Y wiB(0,00,)]
0,€CK; 0;€K;
donde

B(@0,00") =

= 1 si B(a0,a0')=0
{o si B(a0,a0) =1

Estas evaluaciones permiten decidir si la w-parte de un objeto O esta en
QM}, QM‘J»’ ) QMJ4 de la siguiente manera:
a) w0 e QMJ1 si FJ*(&)O)—I‘J‘((OO)>5
b) w0 € QM}-’ si ['j’(mO)—I'j*(mO)>5
wOe OM? si I} (wO)-T; (wO)< 5
Nota.-Los pesos interiores de los rasgos y de los objetos pueden ser calculados
utilizando las definiciones dadas en el capitulo anterior, para los pesos
informacionales, considerando solamente una clase y tomando cada objeto
dentro de la misma como si fuera una clase independiente, o bien
considerando unicamente dos clases, K; y CK;.
2.1.2.2. Clasificacién
Dado que en este caso no puede garantizarse que QMj, QM; o QM sean
finitos, entonces estos no pueden ser calculados totalmente, de manera que el
algoritmo queda como:

Algoritmo 2.2.

1) Se definen los sistemas de conjuntos de apoyo {Q}; y los pardmetros
T; para cada una de las clases Kj, =10
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2) Se calculan los complementos, CKJ-, para cada una de las clases Kj,
i

3) Cuando se quiere clasificar un nuevo objeto O, se decide si ®O
pertenece a QM;, QM 0 QM; y se calcula [(00), para cada conjunto
de apoyo Q, de cada clase K, con j=1,..,l. T'j(wO) esta definida como:
Sea Q= {xy ....Xy, }

a) (Pdl +A..+P‘{k )(yf,l +_._+yf,‘) si 00 € QM;

donde {0, ,...0, } = { Oy| Oy € Kj " B(@Oy,00)=1 }
b) (B} +..+P), )(yi‘ +...+y{,l) si 00 e QM?

donde  {O,....0y} ={Oy|Oye CK;j A B(wOy,w0)=1 }
c)0 siw0 e QMJA

4) Se calcula la evaluacion total I'j(0), para cada clase Kj, j=1...,!, [;(0)
esta definida como:

0= |(si),| 2.T(@0)
QelQ);

5) Se calcula el vector informacional, del objeto O, el cual tiene la forma
o(0)=(04(0), .. ,040)), donde:

1 sil3(0) > 0
0(]-(0)= 0 si ]"J(O) <0
* sil(0) =0

donde o5(O)=* significa que el algoritmo se abstiene de clasificar al objeto O.

2.1.3. Ejemplo

Como ejemplo, consideremos la siguiente matriz de aprendizaje:
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%
3
*
3
&
I
X
2
Q
S

cool~=~=lcoolf

o

o
- —ocloo~|lmo~
o—oloo~lo~r~
coolco~=|—~oco
coolo~~lo~m—~
o= =] [y [
coolcoco|=~~
—-——loocolooco

Los pesos informacionales de los rasgos y de los objetos, para cada una de
las clases, son los siguientes.

P.L K, K, K
X1 0.500000 0.675000 0.750000
X3 0.857143 0.937500 1.000000
X3 0.857143 1.000000 0.750000
X4 1.000000 0.960000 0.937500
X5 0.642857 0.650000 0.694444
0, 0.333333 0.333333 1.000000
0, 0.666667 0.500000 1.000000
05 1.000000 0.666667 0.800000
[oA 0.750000 0.750000 1.000000
0s 0.500000 1.000000 1.000000
O 0.750000 0.500000 0.600000
0, 1.000000 0.500000 0.600000
Og 0.750000 1.000000 1.000000
0 1.000000 0.666667 0.800000

Para este ejemplo utilizaremos los siguientes sistemas de conjuntos de apoyo:

Kpi: Q={xy,x3,%4}
Q) ={x1,Xs }
Q3={x3, X4, X5 }
Qu={x1,%2.%3 }

Ky Q) ={x1.%p,%s}

Q={x;,%2,%3,%4 }
Q3={xy,%4 }
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Qu={xp,X3,%4}
Qs ={x3,%4,Xs5}
Qe={x4,%s }

Ky Q={x4,%5}
Q) ={x3,%4,%s }
Q3={xs}
Q={xy,x4}
Qs={x1,X3,X3,%3}

los conjuntos de representantes positivos y negativos, para cada clase, utilizando
estos conjuntos de apoyo y considerando m;=1, n,=1, y n3=1, son:

K;: M} = {101,010~ --101 , -010-, -101- }

M} = {100--,000--, 111--, =000 , --001 , =111 , 1---0 , 0---0 ,
-100- , -000- , -001- , -111- }

K, Mj= {--001,--111,-001-,-111-,-0-1-,0001-, 1111-, 00--1 }
M} = {---00,--000, --101 , -100- , -010- , -101-, -1-0- , 1000- ,
1100-, 1010-, 0101-, 1101-, 10--0 , 11--0, 00--0 , 10--1 ,
01--1}

K3: M} = {1000-, 1100- ,-1-0- , ~--0 , --000 , ---00 }

M} = {0001-, 1111-, 1010-, 0101-, 1101~ , -0-1- , -1-1- , -1,
--001,--111,--101,--011 , ---01 , ---11 }

Ahora supongamos que se quieren clasificar los siguientes objetos.

0l=(01010)
02=(10101)
03=(00111)
04=(00010)
05=(11100)
06=(01000)
07=(11010)
08=(01111)
09=(10100)

por lo tanto las evaluaciones obtenidas para estos objetos, en cada una de las
clases, son:
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T K; Ky K3

0! 3.047620 -4.200830 -7.583330
02 7.428570 -7.561670 -10.690300
03 -1.875000 7.248750 -14.597200
04 -7.482140 7.236250 -3.708330
05 -3.660710 -7.648330 7.520830
o3 -8.577380 -13.938300 13.237500
o7 0.714286 -5.867920 -7.583330
o8 -3.910710 2.999380 -18.472200
(o} 2.928570 -9.310000 2.833330

finalmente los vectores informacionales de estos objetos son:

aOh)=(1,0,0)
®(02)=(1,0,0)
a(0%)=(0,1,0)
(0% =(0,1,0)
(0%)=(0,0,1)
(08)=(0,0,1)
«07)=(1,0,0)
(08)=(0,1,0)
(0% =(1,0,1)

Los parametros de este ejemplo, asi como las evaluaciones, fueron calculados
usando el sistema C-REP.

2.2. Limitaciones

En esta seccion se delimitara el tipo de problemas en los cuales puede
aplicarse el método de clasificacion usando conjuntos de representantes.

2.2.1. Tipo de Problemas

El modelo de clasificacion usando conjuntos de representantes, en su forma
original, puede ser aplicado en problemas que tengan las siguientes caracteristicas:
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1) El problema debe ser de clasificacion con aprendizaje, es decir, un
problema en el cual se tiene un universo dividido en clases, con una
muestra de objetos para cada clase, y que consiste en decidir, para un
objeto, a cual o cuales clases pertenece.

2) Cada objeto de la muestra, debe estar descrito en términos de rasgos
que tomen valores en espacios métricos, con métrica conocida.

3) Las clases en que se divide el universo pueden ser no disjuntas, pero
deben ser duras, es decir, conjuntos en el sentido clasico.

2.2.2. Restricciones

Aunque las caracteristicas que debe tener un problema para que pueda
aplicarse el modelo de clasificacion usando conjuntos de representantes, permiten
su aplicacion sobre un gran numero de problemas, aun existen ciertos tipos de
problemas para los cuales el modelo no es aplicable, por ejemplo si la semejanza
entre objetos no es booleana, si las clases son difusas, etc.

Por este motivo, el objetivo de esta tesis es extender el modelo, de manera
que sea aplicable sobre un mayor universo de problemas. Asi como reducir la
distorsion de la realidad, y de esta manera incrementar la confiabilidad en los
resultados.

2.2.3. Semejanza y Comparacion Implicitas

Un punto que no se ha tratado, y que representa una limitacion del modelo,
es que implicitamente se trabaja con una funcion de semejanza booleana, entre
objetos, definida como la coincidencia rasgo a rasgo, lo cual no siempre es lo
deseable en problemas de clasificacion, ya que dos objetos, o dos partes de
objetos, pueden ser considerados semejantes, por el especialista, si son
suficientemente parecidos, aunque no coincidan en todos sus rasgos.

Por este motivo también se extendera el modelo para que trabaje con
diferentes funciones de semejanza entre objetos, especialmente aquellas que tomen
valores en el intervalo [0,1].

2.3. Conclusion

En este capitulo se ha dado una descripcion del método de clasificacion
usando conjuntos de representantes, en su forma original, definiendo los conceptos
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de representante positivo y negativo, sobre los cuales esta basado este método de
clasificacion.

Ademas se di6 un ejemplo de la aplicacion del método de clasificacion
usando conjuntos de representantes, sobre un pequefio conjunto de datos, con el
fin de que se pueda entender con claridad el funcionamiento del método.

Una vez explicado el método de clasificacion usando conjuntos de
representantes, se hicieron notar las restricciones y limitaciones del mismo, las
cuales fueron parte de la motivacion de las extensiones que se realizan en los
capitulos siguientes.
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Capitulo 3

Estimacion de Parametros

En este capitulo se describira un mecanismo para estimar los parametros del
método de clasificacion usando conjuntos de representantes, en su forma original,
este mecanismo fue tomado del trabajo de Baskakova[1].

3.1.Construccion de los Sistemas de Conjuntos de
Apoyo {Q};

En esta seccion se describira un método para construir los sistemas de
conjuntos de apoyo que se utilizan en el modelo de clasificacion usando conjuntos
de representantes.

3.1.1. Caso Booleano

Primero describiremos el caso en que los objetos estan descritos en términos
de n rasgos booleanos. Consideremos que la matriz de aprendizaje MA tiene m
objetos, Oy,...,0p,, y que se tiene una matriz de control, la cual denotaremos por
MC, con q objetos, O1,...,04.

Si se quiere determinar el sistema de conjuntos de apoyo {Q};, para la clase
Kj, primero separemos estas dos matrices en 4 tablas:
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T, contiene los objetos en MA que estan en K.

T, contiene los objetos en MA que estan en CK;.
Ts contiene los objetos en MC que estan en K.
Ty contiene los objetos en MC que estan en CK;.

para simplificar la notacion numeraremos los objetos de la siguiente manera:

Ty={0y,..,0r}
T,={Or+1, .. .Om }
Ty={0!, .. 0t}
T4={Ot . 0a}

esquematicamente queda:

MA X Xp
0, x1(01) xn(O1)
K; : T,
Or x1(Or) xn(Or)
Ors1 X1(Or+1) Xn(Or+1)
CK; : T,
Om x1(Om) xn(Om)
MC X] Xn
o! x(01) xp(O1)
K; : T;
ot | ) .. xp0h)
ot+1 xl(ot+l ) xn(O'” )
CK; ; Ty
04 x,(09) xp(09)

Nuestro objetivo consiste en construir una familia de subconjuntos de rasgos,
tales que se cumplan las siguientes condiciones:

a) Los objetos de T, y T3, asi como los de T, y Ty, coincidan tanto
como sea posible.



a')Los objetos de T, y T4, asi como los de T, y Tj, difieran tanto
como sea posible.

Primero trataremos de satisfacer la segunda condicion, para esto construimos
dos tablas (T,Ty) y (T5,T3), considerando cada una de las subtablas como clases
separadas. A continuacion calculamos, para cada tabla, el conjunto de todos los
testores tipicos, T(T1,T4) y T(T,,T5) respecti A conti 10n tc

M =T(T,Ty) N T(T,,T5)

Supongamos que M#J, entonces M satisface las segunda condicion (2),
puesto que los testores tipicos son conjuntos totalmente diferenciantes, es decir no
confunden ningiin objeto, entre T; y Ty, ni entre T, y T;. En este caso, para cada
subconjunto de rasgos €, perteneciente a M, se checan las siguientes condiciones:

b) Para cada Ol € T3 existe O € T; tal que ©O! = wOy.
b') Para cada Oi e T, existe Oy € T, tal que 00! = wOy.

Si estas condiciones se cumplen, entoces Q se considera en el sistema de
conjuntos de apoyo {Q};. Si el proceso obtiene un sistema no vacio {Q};, entonces
este sistema cumple también la primera condicion (a), y por lo tanto la
construccion del sistema de conjuntos de apoyo termina.

Si M es vacio, o si el proceso anterior da un sistema vacio, se necesita de un
proceso mas fino para determinar {Q}; por lo cual se aplica el siguiente algoritmo.

Para cada objeto Ok € T3 y cada objeto O; € T, se contruye el conjunto
M(Ok,0)), el cual contiene a los rasgos en los cuales coinciden Ok y O,
analogamente se contruyen los conjuntos M(Or,0,) con O* e T,y O, € Ty. Enla
construccion de {Q}; se deben preservar las siguientes condiciones:

¢) Parak fijo, {Q}; necesariamente debe incluir uno de los M(Ok,0;), o
uno de sus subconjuntos no vacio.
¢) Parar fijo, {Q}; necesariamente debe incluir uno de los M(0r,0,) o

uno de sus subconjuntos no vacio.

A cada uno de los conjuntos M(Ok,0;), donde Ok € T; y O; € Ty, le
asignamos las siguientes caracteristicas numéricas:

P*(M(Ok,0,)) = # de pares de objetos (05,0,), con Os € T3y O, € T, tales
que 0O = 00,



P (M(Ok,0)) = # de pares de objetos (05,0,), con Ose€ T4y O, € Ty, tales
que 0O0s = w0,

De la misma manera, a cada conjunto M(0r,0,), Or € T,y O, € T,, se le
asignan las siguientes caracteristicas numéricas:

P*(M(0r,0,)) =# de pares de objetos (05,0,), con Os € T4y O, € T, tales

que 0Os = 00,
P"(M(0r,0,)) = # de pares de objetos (05,0,), con Os € T3y O, € T, tales
que 0O0s = w0,

Cada uno de estos conjunto se considerara en {Q}; mientras mayor sea Pty
menor sea P, la seleccion se hace de alguna de las siguientes formas:

Modo 1

Se introduce una funcion de calidad W, para cada conjunto, que crece
monétonamente respecto a P* y decrece monétonamente respecto a P”, por
ejemplo:

P+

W=
1+P°

Con esta funcion se ordenan los conjuntos M(OX,0;), donde Oke T3 y O;e Ty,
en el orden de decrecimiento de W, y se incluyen en {Q}; los primeros conjuntos
en este orden, teniendo en cuenta que el numero de conjuntos incluidos debe
preservar la condicion (c). Analogamente se ordenan los conjuntos M(Or,0,),
donde Ore T, y O,eT,, y se incluyen los primeros en el orden, hasta que se
cumpla la condicion (c').

Modo 2

Se introduce un orden parcial en los conjuntos M(OK,0;), donde Ok € Ty
O; € Ty, de la siguiente manera:

M;2M, si P/ 2P AP[<P;

La seleccion de los conjuntos se realiza c do con los el )
maximales y se prosigue hasta que se cumpla la condicion (c). Analogamente se
introduce un orden parcial y se seleccionan los conjuntos M(Or,0,), donde
Ore Ty y O, € T,, hasta que se cumpla la condicion (c').
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3.1.2. Caso General

En esta seccion se considera el caso en que los objetos estan descritos en
términos de n rasgos que toman valores en espacios métricos. En este caso se
puede seguir un procedimiento similar al del caso booleano, usando la funcién de
semejanza descrita en la seccion 2.1.2. Siempre y cuando se seleccionen los
parametros e{s{l para cada una de las clases, los cuales pueden ser estimados
de la siguiente manera.

3.2. Determinacién de los Umbrales &}

En esta seccion se decribe una manera de estimar los valores de los umbrales
€] Consideremos el k-ésimo rasgo, 1 <k <n, calculemos la distancia media:

PUK,HCK)) = Y 35, (%,(0,),%,(0) +

) LB
=5 Y Yo (x,(0,).%,(0'))

Esta magnitud muestra el alejamiento medio, respecto al rasgo k, entre los
objetos de aprendizaje y los de control, cuando pertenecen a clases distintas, K; y
CK;. Ahora calculemos:

By= £ Y (x,(0,),x,(0)+
(2) i=1 J=|m .
T 2 2P (x(0),%,(0)

=+l el

La magnitud BkJ muestra la distancia media, respecto al rasgo k, entre los
objetos de aprendizaje y los de control, cuando pertenecen a la misma clase, K;j o
CK;. Evidentemente, cuando mayor sea (1) y menor sea (2), mas adecuado sera el
rasgo k para el reconocimiento de los objetos de control. Tomemos:

(K;,CK;)
F(j,k)= Pietiptiy)
kj
Claramente F(j,k) crece cuando (1) crece o (2) decrece. Ahora consideremos
la siguiente magnitud:
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0 si oy (xic(05),% (0%)) < g}
: (x4 (0;),x, (09)) = .
e {pk(xk(01)>xk(oj)) si py (x (07),x, (07)) > &,

Sustituyendo en (1) y (2), px(xx(0;).x,(0%)) por Py (i (0;),x, (O7))
obtenemos pk(Kj.CKj,e{() y Bkj(sf;). Evidentemente:

P (K;.CK;.0) = py (K, CK;)
By;(0) = By

Analogamente obtenemos F( j.k,E{( ). Ahora, el valor de e{( lo obtenemos

como una solucion de:

max(F(j,k,£}))
&

donde

g [0, max  {p(x(0;),xx (0N
i=L.,m;r=1,.,q

1
debido a que de nada sirve considerar un ei mayor que la maxima diferencia

que se pueda encontrar.

3.3. Estimacion de los Pesos Informacionales

En esta seccion se estimaran los parametros y{, ,v=1.m,y Pf; , u=l,..,n, para
lo cual supondremos que ya se han determinado los sistemas de conjuntos de
apoyo {Q}; y los parametros ;.

Para calcular los pesos informacionales de los objetos, con respecto a la clase
K, primero asociemos a cada objeto O; € MA, las siguientes magnitudes:

I]“;(Oi) =# de representantes positivos para K; que se obtienen al comparar
las w partes de O; con los objetos de MA, respecto a {Q} ;.

IT5(O;) = # de representantes negativos para K; que se obtienen al comparar
las o partes de O; con los objetos de MA, respecto a {Q};.

ahora "ﬁl es calculado como:



L)

Ny =—d01" si0; e K
T 1+TT;(0)) =

2) 9 RN si O; e CK;
U 1+11}0)

Para el calculo dg los parametros P{, , v=1,..,n, se pueden usar directamente
las magnitudes F(j,v,g}), introducidas para la construccién de los umbrales, de la
siguiente manera:

Pl =F(j.vE)

donde €} es el umbral obtenido al resolver el problema de maximizacién. Otra
manera para calcular los PJ, se basa en la misma idea que el método de calculo de
pesos informacionales basado en la teoria de testores. Separemos de {Q};j el
subsistema {Q}j de conjuntos de apoyo que contienen al rasgo x;. Para cada
conjunto Q € {Q};, de entre las w-partes wO,...,wO", calculamos las siguientes
magnitudes:

M’ (@K;) = # de representantes positivos para K;
M (wK;) = # de representantes negativos para K;

analogamente de entre las -partes ®O'! . 0049, calculamos las siguientes
magnitudes:

M"(wCK;) = # de representantes positivos para K;
M (wCK;) = # de representantes negativos para K

y entonces calculamos P{ como:

M* (aK{)+M™ (aCK;)

pl=_1
1+M*(ax:KJ)+M'(ax,)

ey

Qe(Q}}

3.4. Determinacion de los Parametros 1;

En esta seccion se explicara una manera de estimar los valores de los
parametros 1;, los cuales sirven para calcular los representantes de cada clase K;.



Primero, para cada objeto Of € MC, separemos los conjuntos Q € {Q}; para
los cuales wO' es un candidato a representante positivo, o negativo, de K; en MA,
es decir se presenta solo en Kj o en CK;, pero no en ambos.

Analizaremos el caso en que Of € K;, el caso en que O € CK,; se trata de
manera analoga, si ®O! es un candidato a representante positivo, entonces
contamos el namero de objetos en la tabla T; que coinciden con Ot en Q, a este
namero lo llamaremos N(Q,0%), tomemos:

N(O") = m(zllx N(Q,0"

Claramente se ve que debe cumplirse que:
n; <N(OY)
puesto que si no se cumpliera, entonces Oi no obtendria una evaluacion positiva
para la clase K, de manera que seria mal clasificado, o al menos, el método se
abstendria de clasificarlo; ya que esta desigualdad debe cumplirse para todo
Ole K, entonces debe cumplirse:
Mj< min N(O")
O'eK;
La manera en que se seleccionaron los conjuntos de apoyo, los umbrales y la
forma en que se obtienen los representantes positivos, garantiza que:
min N(O') 2 1
O'eK;
de forma andloga, si O € CK;, y trabajando con los Q tales que wO! es un

candidato a representante negativo, se obtiene una desigualdad semejante para los
Oie CK;

n;< min N(O")
0'eCK;

Tomando 1 igual a la mas fuerte de las dos restricciones, tenemos:

ISnJSnO

Ahora bien, si My no es muy grande, entonces se realiza el proceso de
reconocimiento, para calcular 0(]-(0‘), para todo O € MC, utilizando nj=1,...,n0, y



se elige m=*, donde M* es el valor para el cual se realiza mejor el
reconocimiento. Si 1y es grande, se puede seguir el siguiente procedimiento.

Sea Ol e MCy Q e {Q};, si O' € Kj;, el caso en que O' € CK; se analiza de
forma analoga, si ®O! es un candidato a representante positivo para K; en MA,
entonces tomemos:

t(01,Q) = # de objetos O, € T tales que w0, es semejante a WO!
para que el reconocimiento de O' sea correcto, deberia cumplirse
n;<H0LQ) 3)

si wOi es un candidato a representante negativo para K; en MA, entonces
tomemos:

w(01,Q) = # de objetos O, € T} tales que 0O, es semejante a WO
para que el reconocimiento de Oi sea correcto, deberia cumplirse
n; > w(0.Q) )

Obteniendo (3) y (4) para cada Oi € MC, obtenemos un sistema de
desigualdades impropio, para 1, para determinar 1; buscamos un subsistema
propio maximal, y sus soluciones. De estas soluciones se selecciona aquella para
la cual se cumpla el mayor namero de desigualdades del tipo (3).

El algoritmo de seleccion de m; puede ser modificado, por ejemplo,
requiriendo que para cada O' € MC se cumpla al menos una de las desigualdades
del tipo (3), y se construye un subsistema propio maximal que satisfaga estas
condiciones, 1; puede ser cualquiera de las soluciones de este tltimo subsistema.

3.5. Conclusion

En este capitulo hemos explicado la manera de estimar los parametros que se
utilizan en el método de clasificacion usando conjuntos de representantes, en su
forma original. Este mecanismo de estimacion de parametros permite calcular los
sistemas de conjuntos de apoyo y los umbrales 7;, los cuales sirven para
determinar si las combinaciones de valores son representantes. Ademas,
suponiendo que se tienen calculados los sistemas de conjuntos de apoyo, y los
umbrales 1;, se estiman los valores de los umbrales de cercania de las métricas de
los rasgos y los pesos informacionales de los rasgos y de los objetos.
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Capitulo 4

Extensiones al Método de
Clasificacion

En este capitulo se describiran las extensiones hechas al método de
clasificacion, de manera que se pueda aplicar sobre un universo mas amplio de
problemas. Las extensiones que se consideran son:

1) Rasgos no restringidos.
2) Funcion de semejanza no booleana.
3) Clases difusas.

Todas estas extensiones, las cuales constituyen parte de la aportacion de esta
tesis, fueron motivadas por situaciones reales que se han ido presentando durante
el proceso de modelacion matematica de problemas de clasificacion en Geofisica y
Geologia.

4.1. Rasgos en Espacios no Métricos

El modelo de clasificacion usando conjuntos de representantes esta propuesto
para trabajar con rasgos que tomen valores en espacios métricos, y para cada uno
de ellos se define un criterio de comparacion de semejanza booleano, el cual esta
basado en la métrica de espacio, y en un umbral que nos indica si dos valores son
suficientemente cercanos.

40



Sin embargo, en la practica se han encontrado problemas donde no todos los
rasgos que describen a los objetos toman valores en un espacio métrico, sino que,
toman valores en un cierto conjunto y solamente se cuenta con algun criterio para
decidir si dos valores se parecen, o no, lo cual resulta suficiente para la busqueda
de los representantes. Por este motivo, para permitir que el método acepte que los
objetos se describan en términos de cualquier tipo de rasgos, sin imponer ninguna
restriccion a sus espacios de valores, solamente es necesario definir la forma en
que se compararan los valores de los rasgos, en base a los criterios que ocupe el
especialista, y a partir de estos construir un criterio de comparacion de semejanza
booleano, para cada uno de los rasgos, y con esto definir la funcion de semejanza,
entre partes de objetos, la cual sera ocupada para calcular los representantes.

En la siguiente seccion se explican los cambios que se necesitan hacer, al
modelo de clasificacion usando conjuntos de representantes, para trabajar con
objetos descritos en términos de rasgos que toman valores en espacios no
restringidos.

4.1.1. Distintos Criterios de Comparacion de Semejanza

Primero supongamos que cada rasgo x; toma valores en el conjunto M;, y que
se tiene definido un criterio de comparacion de semejanza booleano, para
comparar valores dentro de M;, de la siguiente manera:

1 sivyy v, coinciden

Csi(vlvVZ):{

0 en otro caso

donde el hecho de que dos valores vy,v; € M; coincidan, estara dado por la forma
en que el especialista compare los valores del rasgo x;.

A partir de estos criterios de comparacion, definiremos una funcion de
semejanza booleana, de la siguiente manera:

Sea Q= {x“l,...,xuk) entonces

1 si CSu‘(xul(O),xul(O'))=l , Vi=1,...k
0 en otro caso

B(wO,w0") = {

Utilizando esta funcion de semejanza, el resto del algoritmo permanece sin
cambio, teniendo en cuenta la cosideracion acerca de que no puede garantizarse
que QMj, QM 0 QM sean finitos, para lo cual puede seguirse el mecanismo
usado en el algoritmo de la seccion 2.1.2.2, o restringir los representantes a los
valores que aparezcan en la matriz de aprendizaje.
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Si se sigue esta segunda opcion, las definiciones de representante positivo y
de representante negativo tienen que modificarse ligeramente, con lo cual quedan
de la siguiente manera:

Definicion 4.1.

Sea Q = {xy,,....Xy, } un conjunto de apoyo para la clase K, el conjunto

de representantes positivos para la clase Kj con respecto a Q, que lo
denotaremos por QM!, se define como el conjunto de todos los valores
(ay,...,ay), para la w-parte correspondiente, tales que:

1)30 € Kj| x, (0)=a,A...Ax, (0) =2,

2) (ay....,ax) se presente 1; veces en las wpartes de los objetos de
Kj.

3) no se presenta ni una vez en los objetos de CKj.

Nota.-Cada elemento de este conjunto sera llamado un representante
positivo.

Definicién 4.2.

Sea Q= {xy,,....X, } un conjunto de apoyo para la clase K;;, el conjunto

de representantes negativos para la clase Kj con respecto a Q, que lo
denotaremos por QM‘J-’, se define como el conjunto de todos los valores
(ay,...,ay), para la w-parte correspondiente, tales que:

1)30 e CK_] | x, (0)=a,A...Ax, (0)=2a,

2) (ay,...,a) se presente 1; veces en las wpartes de los objetos de
CK;.

3) no se presenta ni una vez en los objetos de Kj.

Nota.-Cada elemento de este conjunto sera llamado un representante
negativo.
4.2. Distinta Funcion de Semejanza

Hasta el momento el método de clasificacion usando conjuntos de
representantes trabaja con una funcion de semejanza booleana definida como la
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coincidencia rasgo a rasgo, es decir, dos w-partes de objetos son semejantes si y
solo si coinciden en todos sus rasgos.

Esto es una manera natural de considerar la semejanza entre partes de
objetos, pero para algunos problemas, los especialistas consideran la semejanza,
entre partes de objetos, de alguna otra manera, por ejemplo, dos partes de objetos
son semejantes, si coinciden en suficientes rasgos, aunque difieran en algunos, o si
sus rasgos son suficientemente parecidos, aunque no coincidan del todo. En estos
casos, el problema se reduce a definir una funcion de semejanza booleana,
teniendo en cuenta el criterio del especialista, y trabajar con esta funcion para el
calculo de los representantes positivos y negativos, lo cual permite que el resto del
algoritmo funcione sin cambios, puesto que la funcion de semejanza sélo se utiliza
para decidir si un conjunto de valores es un representante positivo, un
representante negativo o una combinacion neutral.

En otro tipo de problemas, sdlo se cuenta con una funcién de semejanza que
no es booleana, es decir no sélo nos indica si dos w-partes de objetos se parecen o
no, sino que nos da una estimacion de que tanto se parecen. En este caso, puede
definirse una funcion de semejanza booleana, fijando un umbral, el cual separe los
valores de la funcion para los cuales se consideraran semejantes las w-partes, de
aquellos para los cuales no se consideraran semejantes. Esta solucion consiste
basicamente en reducir el problema al caso anterior.

Otra manera de resolver el problema, es introduciendo nuevas definiciones
para representantes positivos y negativos, las cuales no estén basadas en términos
de cuantas veces se presenta en los objetos, sino en términos de qué tanto se
parece a estos objetos. Ademas puesto que es dificil que un conjunto de valores se
parezca en 0 a todos los objetos, se hace necesario introducir un nuevo parametro
8;, que nos indique cuando una combinacion de valores no se ha presentado mucho
en el complemento, y por lo tanto se puede considerar como representante.

Para dar estas nuevas definiciones, de representante positivo y negativo,
supondremos que se tiene una funcion de semejanza f3, la cual nos da una
estimacion acerca de qué tanto se parecen dos w-parte de objetos, y que toma
valores en el intervalo [0,1], esto siempre puede obtenerse, normalizando los
valores de esta funcion. En este caso supondremos que 0 nos indica que no se
parecen en nada, y 1 nos indica que pueden considerarse como si fueran iguales, lo
cual quiere decir que valores mayores indicaran parecidos mayores.

Definicion 4.3

Sea Q= {x, ....,xuk} un conjunto de apoyo para la clase K;, el conjunto

de representantes positivos para la clase Kj con respecto a Q , que lo
denotaremos por QM!, se define como el conjunto de todos los valores
(ay,...,a), para la w-parte correspondiente, tales que:

43



1)30 € K| x,, (0)=a,A...Ax, (0) =2,
2) 3 B(a0,(a,,.,a,)) 2 1;

0OeK;

3) Y B(a0,(ay,....a,)) <,

o<k,
Nota.-En este caso, los parametros 1); y 5j son nimeros reales.
Definicién 4.4.

Sea Q = {xy.....X,,} un conjunto de apoyo para la clase K;, el conjunto

de representantes negativos para la clase Kj con respecto a Q , que lo
denotaremos por QM?, se define como el conjunto de todos los valores
(ay....,ay), para la w-parte correspondiente, tales que:

1) 30 e CK;| x, (0)=a,A...Ax, (0) =2,
2) Y B0, (2,202,
0CK,

3) Y B(a0,(a,,.,8,)) < §;

OeK,

Con estas definiciones, el algoritmo de clasificacion trabaja practicamente
igual, excepto que inicialmente se definen los pardmetros n; y §;, para cada una de
las clases, j=1,.... Ademas en el momento de la evaluacion de la w-parte debe
incluirse, como factor, el parecido que tiene con cada uno de los objetos que lo
llevaron a ser representante positivo 0 negativo.

Claramente estas nuevas definiciones coinciden con las anteriores, si la
funcion de semejanza toma valores en {0,1} y se toma 5j=0.

4.3. Clases Difusas

En esta seccion extenderemos el método de clasificacion usando conjuntos de
representantes para trabajar en situaciones donde las clases en las que se divide el
universo no son conjuntos duros, sino que son conjuntos difusos, este caso se
presenta cuando la naturaleza del problema hace que la pertenencia de ciertos
objetos a algunas clases no sea exactamente 1, sino que puede tomar valores en
[0,1], donde 0 indica que el objeto no pertenece a la clase, 1 indica que el objeto
pertenece totalmente a la clase, y los valores intermedios representan los distintos



grados de pertenencia. En este tipo de problemas la respuesta para cada clase no es
si el objeto pertenece 0 no, sino el grado con el cual pertenece.

En este caso los vectores informacionales, de los objetos, no contienen a que
clases pertenecen, sino el grado con que pertenecen a cada clase, es decir, la
componente j-ésima del vector informacional, del objeto O, contendra la
pertenencia de este objeto a la clase Kj, es decir:

;(0) = ik (0) donde Hy, es la funcion de pertenencia de la
clase Kj, =1,

La tnica restriccion que pondremos sobre la muestra es que:

V(j=1..0) [max (0(0;)) 2 0.5

Esto quiere decir que para cada clase exista al menos un objeto que esté mas
cerca de pertenecer totalmente a la clase, que de no pertenecer.

Para resolver este problema se tienen que hacer modificaciones a las
definiciones de representante positivo y negativo, de manera que involucre estos
grados de pertenencia. Adicionalmente como las clases son difusas, una
combinacion de valores puede ser representante de varias clases, con diferente
grado, por lo cual hay que estimar el grado con el que una combinacion de valores
es representante de una clase.

Para dar estas nuevas definici de repr positivo y negativo,
supondremos que se tiene una funcién de semejanza fB, la cual nos da una
estimacion acerca de que tanto se parecen dos w-parte de objetos, y que toma
valores en el intervalo [0,1]. Ademas consideraremos que si un objeto O pertenece
en 04(0), a la clase K;, entonces pertenece en (1-04(0)) al complemento de esta
clase, lo cual coincide con la manera tradicional de considerar los complementos
de conjuntos difusos.

Definicién 4.5

Sea Q = {x,, s Xy} Un conjunto de apoyo para la clase Kj, el conjunto
de representantes positivos para la clase Kj con respecto a Q, que lo
denotaremos por QMJ‘», se define como el conjunto de todos los valores
(ay,...,ay), para la w-parte correspondiente, tales que:

1)30 € K| x, (0)=2a,A...Ax,, (0) =2,
2) 3 B(60,.(a,.....2,))05(0) 2 1,
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3) iﬁ(w,,(al,...,ak))(l—a,(O.))< 5
i=1

S B0, (a8, ),(0,)
Hpola.a)=t——
> 2,(0)

Nota.- Puede notarse que Wj((aj,....ay)), el grado de difusion del
representante positivo, se encuentra en el intervalo:

n;

=1
2,0,

[

Definicién 4.6.

Sea Q= {xy,.....X, } un conjunto de apoyo para la clase K, el conjunto

de representantes negativos para la clase Kj con respecto a Q, que lo
denotaremos por QM?, se define como el conjunto de todos los valores
(ay,...,ay), para la w-parte correspondiente, tales que:

1) 30 e CKj| x,,(0) =a,A...rx,, (0) =2,
2) B0, (a8 1-,(0) 2 1,

3) S B0, (ay,..-,3,)),(0,) < 3,

iﬁ(aﬂ,,(a,,“.,ak))“_al(o‘))
4) pj(o(a,,....a,)) ==

Y-,

Nota.- Puede notarse que uj(w(al,..,,ak)), el grado de difusion del
representante negativo se encuentra en el intervalo:

n;

[——1
Y. (1-,(0,))
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Si todas las pertenencias de los objetos a las clases fueran 0 o 1, es decir
duras, entonces estas definiciones de representante positivo y negativo,
coincidirian con las anteriores.

En este caso, el algoritmo de clasificacion debe cambiar un poco, puesto que
aqui el problema no es decidir, para cada clase, si el nuevo objeto pertenece o no,
sino estimar el grado con que pertenece a cada una de las clases, es decir,
determinar el vector informacional del nuevo objeto.

Para esto, dado un objeto O, a clasificar, primero determinaremos su
evaluacion con respecto a un cierto conjunto de apoyo Q={x,, senXy, ), 12 cual

denotaremos por I'j(wO), y estara dada por:

k m
a) ﬁllzipi‘ %‘ ny,‘aJ(O,)ﬁ(aO,aOi) si w0 € QM;
i= i=

mz %2 Y (1- o;(0)B(e0,a0;)  si 00 € OMS

c)0 si w0 e QMJé

donde
p=2,0(0,);

Las divisiones, entre el cardinal del conjunto de apoyo y p, se hacen con
objeto de obligar a que I'j(wO) esté en [0,1].

Después se calcula la evidencia positiva total, denotada por rj0), y la
evidencia negativa total, denotada por I'j(0), para cada clase K ., las cuales
estan definidas como:

I (0)= Y. Tj(a0)u(a0)
I‘J(aD)zo

I;(0)= Y Tj(a@O)uj(a0)
T;(a0)<0

Una vez hecho esto, se calcula la evaluacion total l"j(O), para cada clase Kj,
g A FJ(O) esta definida como:
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0 si T (0)=0AT} (0)=0
r;(0)= I/ (0)+I;(0)

——=———————— enotrocaso
2max{|I (O)L,IT; (O)}

En este caso, dividir entre el maximo tiene como objetivo obtener un
nimero en [-1,1], que nos indique la proporcion de ventaja que tenga la
informacion positiva sobre la negativa, o viceversa. La division entre dos es para
obtener un nimero en [-0.5,0.5].

Con esta evaluacion se estimara la funcion de pertenencia de la clase K;,
mapeando los valores en [-0.5,0.5], de manera que cumpla que:

* 1(0) sea mondtona creciente
. uj(O) sea continua
+14(0) € [0,max]
donde

max; :Ollgaﬁﬂj(oi)
+p(0)=0 siy solo i I}(0)=-0.5
* 1(0)=0.5 siy solo si I;(0)=0
«1;(0)>0.5 siy solo si I';(0)>0
*1(0)<0.5 siy solo si I'}(0)<0

Por este motivo, el vector informacional, del objeto O, el cual tiene la forma
o(0)=(01(0), .. , y(0)), donde ocj(O)=|.1j(0) indica el grado de pertenencia del
objeto O ala clase K, y esta definido como:

0.5+T;(0)(2max;—1) siT;(0)20
(0)= .
% 0.5+T;(0) siT{(0)<0

En esta ultima expresion, si la evaluacion final de un objeto es 0, entonces
hay la misma evidencia indicando que esta en la clase, que indicando que no esta
en la clase, por lo tanto la pertenencia obtenida es 0.5. Si la evaluacion final es
mayor que 0, entonces hay mas evidencia indicando que est en la clase, y por lo
tanto la pertenencia obtenida sera mayor que 0.5, analogamente si la evaluacion
final es menor que 0, la evidencia de no estar en la clase es mayor y por lo tanto la
pertenencia obtenida sera menor que 0.5. Ademas si la evaluacion final es 0.5, es
decir la maxima evaluacion posible, entonces se le asigna al objeto la maxima
pertenencia existente, y si la evaluacion final es -0.5, es decir la minima
evaluacion posible, entonces se le asigna al objeto una pertenencia 0.
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La grafica de esta funcion de pertenencia es:

1-1;(0)
-0.5 0.5

Como puede verse, la funcion de pertenencia obtenida es lineal, pero podria
buscarse otro tipo de funcion de pertenencia, siempre y cuando se cumplan las
condiciones impuestas.

4.4. Analisis de Complejidad

En esta seccion haremos un breve analisis acerca de la complejidad del
método extendido de clasificacion usando conjuntos de representantes.

Nos concentraremos en el problema del calculo de los representantes, puesto
que la clasificacion de un objeto es lineal con respecto al niumero de representantes
obtenidos, y no se necesita mas espacio que el requerido para almacenar la
descripcion del objeto.

Sea n el nimero de rasgos del problema, m el niimero de objetos de la matriz
de aprendizaje, { el numero de clases y k; el nimero de conjuntos de apoyo que se
utilizaran en la clase Kj, i=1,....\.

Cuando se esta trabajando con la clase K;, dado que los representantes estan
restringidos a valores existentes en la matriz de aprendizaje MA, para cada
conjunto de apoyo se tienen que checar, para decidir si son representantes
positivos o negativos, las m posibles combinaciones de valores, una por cada
objeto de MA, por lo cual el total de candidatos a representante analizados son:

km
Cada uno de estos candidatos se tiene que comparar contra todos los objetos
de MA, para saber si se parece suficiente a los objetos de la clase, y poco a los

objetos del complemento, o viceversa, y como esto se hace para cada candidato, en
total se hacen:
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kim?

comparaciones entre w-partes de objetos. Como este proceso se realiza para cada
una de las clases, tenemos que el total de comparaciones entre w-partes de objetos
es:

Por otro lado, como cada combinacion puede ser representante positivo o
negativo de cada clase, entonces el maximo numero de representantes que se
pueden obtener es:

Concluyendo, para un problema de n rasgos, m objetos, ! clases, k; conjuntos
de apoyo en cada clase K, i=1,...,[, la complejidad en el tiempo es de:

L
m® Yk
i=1
comparaciones entre -partes de objetos, y la complejidad en el espacio es de:

miki ()

i=1

donde T(r) es el espacio necesario para almacenar un representante.

4.5. Conclusion

En este capitulo se desarrollaron algunas extensiones al método de
clasificacion usando conjuntos de repr redefiniendo algunos de los
conceptos y definiendo algunos nuevos. Todas estas extensiones se hicieron con el
fin de reducir las restricciones del algoritmo, y de esta manera ampliar su campo
de aplicacion, y por la existencia de problemas reales, para los cuales no podia
aplicarse el método de clasificacion usando conjuntos de representantes, en su
forma original.

Las extensiones desarrolladas fueron:

50



« Permitir trabajar con rasgos en cualquier espacio.

« Permitir trabajar con distintos criterios de comparacion
« Permitir trabajar con distinta funcion de semejanza.

« Permitir trabajar con clases difusas.

Finalmente, también se hizo un andlisis de complejidad, en tiempo y
espacio, del método de clasificacion usando conjuntos de representantes.



Capitulo 5

Estimacion de Parametros
con Distinta Funcion de
Semejanza

En este capitulo se describira una manera de estimar los parametros para el
método extendido de clasificacion usando conjuntos de representantes, poniendo
especial atencion al método resultante de usar una funcion de semejanza que tome
valores en [0,1], y dejando para un posterior analisis el problema de clases difusas.
Estas extensiones forman parte de la aportacion de esta tesis.

En este capitulo se considera un problema con un universo dividido en !
clases, y con objetos descritos en términos de n rasgos de cualquier tipo, pero con
criterios de comparacion booleanos, ademas se tiene una funcion B, de semejanza
entre partes de objetos, que toma valores en [0,1]. Consideremos que la matriz de
aprendizaje MA tiene m objetos, Oy,...,Op,, y que se tiene una matriz de control, la
cual denotaremos por MC, con q objetos, OL,...,04.

5.1.Construccion de los Sistemas de Conjuntos de
Apoyo {Q}

En esta seccion se describira un método para construir los sistemas de
conjuntos de apoyo que se utilizan en el modelo extendido de clasificacion usando
conjuntos de representantes.

La manera de construir los conjuntos de apoyo en el método extendido no
difiere mucho de la manera en que se construian originalmente, esto debido a que
en dicha construccion se consideraba solamente el criterio de existencia de objetos



que coincidan en determinado subconjunto de rasgos, lo cual se mantiene cuando
se resuelve el problema de infinitud restringiendo los representantes a valores de la
matriz de aprendizaje. La seleccion final de los conjuntos se hace atendiendo al
parecido de los objetos en los rasgos de cada conjunto, para lo cual si interviene el
hecho de tener distinta funcion de semejanza.

Si se quiere determinar el sistema de conjuntos de apoyo {Q};, para la clase
Kj, primero separemos MA y MC en 4 tablas:

T, contiene los objetos en MA que estan en K.
T, contiene los objetos en MA que estan en CK;.
T3 contiene los objetos en MC que estan en K.
T, contiene los objetos en MC que estan en CK;.

para simplificar la notacion numeraremos los objetos de la siguiente manera:

T,={0,...0r}
T={ Or+1, ... .Om }
T;={0}l, ... ,0t}
T,={ Ot . 04}

esquematicamente queda:

MA X] Xp
0, x1(0y1) xn(0y)
Kj § T,
Or x1(Or) xn(Or)
Ors1 X1(Or+1) Xn(Or+1)
CK; : T,
Om x1(Om) Xn(Om)
MC X] Xn
o! x,(01) xp(0O1)
K; : T;
of | xO) . xy0)
ot+1 xl(Ot"l ) xn(Ot“ )
CK; 2 Ty
04 x,(09) Xn(09)




Nuestro objetivo consiste en construir una familia de subconjuntos de rasgos,
tales que se cumplan las sigui condici 3

£

a) Los objetos de T; y T3, asi como los de T, y Ty, coincidan tanto
como sea posible.

a')Los objetos de Ty y Ty, asi como los de T, y Tj, difieran tanto
como sea posible.

Primero para cada objeto Ok € T3 y cada objeto O; € T; se construye el
conjunto M(OK,0;), el cual contiene a los rasgos en los cuales coinciden, Ok y O;,
atendiendo a los criterios de comparacion de cada rasgo, analogamente se
construyen los conjuntos M(Or,0,) con Of € T,y O, € T,. Estos conjuntos sirven
para garantizar que los valores de los representantes que reconozcan a cada objeto
se presenten en MA. En la construccion de {Q}; se deben preservar las siguientes
condiciones:

c) Parak fijo, {Q}; necesariamente debe incluir uno de los M(0k,0;) o
uno de sus subconjuntos no vacio.

¢) Parar fijo, {Q}; necesariamente debe incluir uno de los M(07,0,) o
uno de sus subconjuntos no vacio.

A cada uno de los conjuntos M(Ok,0;), donde Ok € T3y O; € Ty, le
asignamos las siguientes caracteristicas numéricas:

T t
P*(M(0¥,0)) = ¥, ¥ B(@0®,a0,)
v=lIs=1
roq
P"(M(0%,0,))= ¥, Y (@0’ a0y)
v=lIs=t+1

De la misma manera, a cada conjunto M(Or,0,), O € T4y O, € Ty, se le
asignan las siguientes caracteristicas numéricas:

m q
PY(M(0",0,))= ¥, B(@0%,a0,)

v=r+ls=t+l

m t
P(M(0",0,))= 3 ¥ A@0*,a0,)

v=r+ls=1
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Estas caracteristicas nos indican qué tanto se parecen los objetos de MA y
MC cuando pertenecen a la misma clase y cuando pertenecen a diferentes clases,
considerando como ftnicas clases Kj y CK;j Cada uno de estos conjuntos se
considerard en {Q}; mientras mayor sea P* y menor sea P, la seleccion se hace de
alguna de las siguientes formas:

Modo 1

Se introduce una funcion de calidad W, para cada conjunto, que crece
monétonamente respecto a P* y decrece monétonamente respecto a P”, por
ejemplo:

P*

W=
1+P°

Con esta funcion se ordenan los conjuntos M(Ok,0;), donde Oke T3 y O;e T},
en el orden de decrecimiento de W, y se incluyen en {Q}; los primeros conjuntos
en este orden, teniendo en cuenta que el numero de conjuntos incluidos debe
preservar la condicion (c). Analogamente se ordenan los conjuntos M(Or,0,),
donde O'e T4 y OueT,, y se incluyen los primeros en el orden, hasta que se
cumpla la condicién (c').

Modo 2

Se introduce un orden parcial en los conjuntos M(OK,0;), donde Oke T3 y
O; € Ty, de la siguiente manera:

M;2M, i Pl 2Pf AP[<P;

La seleccion de los conjuntos se realiza comenzando con los elementos
maximales y se prosigue hasta que se cumpla la condicion (c). Analogamente se
introduce un orden parcial y se seleccionan los conjuntos M(Or,0,), donde
Ore T4 y Oy € Ty, hasta que se cumpla la condicién (c').

5.2. Estimacion de los Pesos Informacionales
En esta seccion se estimaran los parametros Y{, ,v=1,.m,y Pfl ,u=l,..,n, para

lo cual supondremos que ya se han determinado los sistemas de conjuntos de
apoyo {Q};y los parametros 1; y Ej. Esta estimacion, igualmente, no difiere gran
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cosa de la hecha para el método original, solo que aqui se usan las nuevas
definiciones de representante positivo y negativo.

Para calcular los pesos informacionales de los objetos, en la clase K;, primero
asociaremos a cada objeto O; € MA, las siguientes magnitudes:

lTj”(Oi) =# de representantes positivos para K; que se obtienen al comparar
las wpartes de O; con los objetos de MA, respecto a {Q};.

IT;(O;) = # de representantes negativos para K; que se obtienen al comparar
las wrpartes de O; con los objetos de MA, respecto a {Q};.

ahora | es calculado como:

. 1+ (0.
1)¢=L‘) si0; € K
i - 1 J
1+11 (0;)
IT; (O;
2) y{=# si O; € CK;
1+11;(0;)

Para el calculo de los parametros P{‘, v=1,..,n, debido a que se eliminé la
restriccion de espacios métricos, se tiene que utilizar la estimacion basada en la
cantidad de representantes en los que se presenta cada rasgo.

Primero separemos de {Q}; el subsistema {Q)} de conjuntos de apoyo que
contienen al rasgo x;. Para cada Q € (Q}J‘, de entre las w-partes wO!,..,wO,
calculamos las siguientes magnitudes:

M*((nKJ) = # de representantes positivos para K;
M’(wK;) = # de representantes negativos para K;

andlogamente de entre las w-partes wO'!,. 009, calculamos las siguientes
magnitudes:

M"'((A)CKj) = # de representantes positivos para K;
M (wCK;) = # de representantes negativos para K

y entonces calculamos P} como:

M* (aKj)+ M (aCK;)

pi=
1+M* (eCK;)+M ™ (aK;)

=—1_
i i
I(Sl),\ﬂgm);



5.3. Determinacién de los Parimetros nj y 8j

En esta seccién se explicara una manera de estimar los valores de los
pardmetros 1; y §;, que en este caso son niimeros reales, los cuales sirven para
calcular los representantes de cada clase K;.

Como siempre la estimacion no sera muy diferente, pero en este caso se
utilizara la segunda forma, puesto que analizar todas las posibilidades en un
intervalo real no tiene sentido.

SeaOle MCy Qe {Q};, si Of € K, el caso en que O € CK; se analiza de
forma analoga, primero tomemos:

t(0'.Q)= Y f(«0,,a0")
v=1

w(O0',Q)= ¥ B(e0,,00")

v=r+l

Si wO! es un candidato a representante positivo para Kj en MA, es decir se
parece méas a los objetos de K; que a los de CKj, entonces, para que el
reconocimiento de Of sea correcto, deberian cumplirse:

n; S (OLQ) 3)
52 W(0LQ) 3)

Si wOi es un candidato a representante negativo para K; en MA, es decir se
parece mas a los objetos de CK; que a los de K;, entonces, para que el
reconocimiento de Of sea correcto, deberian cumplirse:

n;> w(0L,Q) ()
§< t(01,Q) )

Obteniendo (3) y (4) para cada O' € MC, obtenemos un sistema de
desigualdades impropio, para m;, para determinar 1; buscamos un subsistema
propio maximal y sus soluciones. Andlogamente, obteniendo (3') y (4') para cada
O € MC obtenemos un sistema de desigualdades impropio, para §, para
determinar 81 buscamos un subsistema propio maximal y sus soluciones. De estas
soluciones se seleccionan valores para 1); y §; tales que:

Dg<n
2) Se cumpla el mayor niimero de desigualdades del tipo (3) y (3").



5.4. Analisis de Complejidad

En esta seccion haremos un breve analisis acerca de la complejidad del
proceso de estimacion de parametros en el método extendido de clasificacion
usando conjuntos de representantes. Analizaremos separadamente la estimacion de
cada uno de los parametros.

Sea n el niimero de rasgos del problema, m el nimero de objetos de la matriz
de aprendizaje, q el numero de objetos de la matriz de control, [ el numero de
clases, m; el numero de objetos de aprendizaje en la clase K; y g; el numero de
objetos de control en la clase K, i=1,...,.

5.4.1. Estimacién de {Q};

La estimacion del sistema de conjuntos de apoyo, para una clase K,
involucra 4 pasos que son: obtencion de candidatos, evaluacion de candidatos,
ordenamiento de los candidatos y seleccion del sistema. En estos dos ultimos
pasos solo se hacen comparaciones entre nimeros, por lo cual no impactan
significativamente en el proceso, y ademas no requieren de espacio adicional. Por
este motivo el analisis de complejidad lo haremos atendiendo solamente a los dos
primeros pasos.

Cuando se esta trabajando con la clase K;, por la manera en que se obtienen
los candidatos, se hacen en total

mjg;H(m-m;)(q-q;)
comparaciones entre w-partes de objetos. Para evaluar cada candidato se hacen:

m;q si se obtuvo de comparar en K;
(m-m;)q  si se obtuvo de comparar en CK;

comparaciones entre -partes de objetos. Por lo cual en total se hacen:
2 2
m;q;q+(m-m;)*(q—-q;)q

comparaciones entre o-partes de objetos. Como esto se repite para cada clase, en
total se hacen:



[
X [mq; +(m-m;)*(a-q;)
i=1

comparaciones entre w-partes de objetos. Como los candidatos son subconjuntos
de rasgos y no se pueden repetir, el maximo niimero de candidatos es:

min( mgiH(m-m;)(q-q;) , 2")

Concluyendo, para un problema de n rasgos, m objetos de aprendizaje, q
objetos de control, { clases, m; objetos de aprendizaje en K; y g; objetos de control
en K;, i=1,...,(, la complejidad en el tiempo, de la estimacion de los sistemas de
conjuntos de apoyo, es de:

qi[m?qi +(m-m;)*(q- Qi)]
i=1

comparaciones entre w-partes de objetos, y la complejidad en el espacio es de:
min( migH(m-m;)(q-q;) , 2" )T(c)

donde T(c) es el espacio necesario para almacenar un candidato a conjunto de
apoyo.

5.4.2. Estimacion de Pesos Informacionales

Para calcular la complejidad del proceso de estimacion de los pesos
informacionales supondremos que se tienen k; conjuntos de apoyo para cada clase
K;, i=1,....l, y que se tienen calculados los repr para cada clase K;, y se
encontraron r; representantes en K, i=1,...l

Cuando se esta trabajando con la clase K;, para el calculo de las magnitudes
IT* y I1-, cada objeto de aprendizaje se compara contra todos los representantes de
K;, por lo cual se hacen:

mr;

comparaciones entre partes de objetos, y como esto se repite para cada clase,
entonces se hacen en total:



my

i=

comparaciones entre partes de objetos.

Para almacenar los pesos informacionales de los objetos, solo se guarda un
numero de punto flotante por cada peso informacional, de cada objeto en cada
clase, por lo tanto se guardan en total

m!

pesos informacionales.

Concluyendo, para un problema de n rasgos, m objetos de aprendizaje, q
objetos de control, [ clases, m; objetos de aprendizaje en K;, q; objetos de control
en K;, k; conjuntos de apoyo para K; y r; representantes en K, i=1,..[, la
complejidad en el tiempo, de la estimacion de los pesos informacionales de los
objetos, es de:

comparaciones entre partes de objetos, y la complejidad en el espacio es de:
m(T(float)

donde T(float) es el espacio necesario para almacenar un numero de punto

flotante.

Para el célculo de los pesos informacionales de los rasgos, cuando se esta
trabajando con la clase K;, en el peor de los casos se tienen que comparar, contra
los objetos de la matriz de control, los representantes formados con todos los
conjuntos de {Q};, es decir, todos los representantes de K;, por lo tanto se hacen:

nqrj

comparaciones entre partes de objetos y como esto se repite para cada clase,
entonces se hacen en total:

'
ngyr
i=1
comparaciones entre partes de objetos.
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Para almacenar los pesos informacionales de los rasgos, solo se guarda un
nimero de punto flotante por cada peso informacional, de cada rasgo en cada
clase, por lo tanto se guardan en total:

nl

pesos informacionales.

Concluyendo, para un problema de n rasgos, m objetos de aprendizaje, q
objetos de control, ! clases, m; objetos de aprendizaje en K;, g; objetos de control
en K, k; conjuntos de apoyo para K; y r; representantes en K;, i=1,../, la
complejidad en el tiempo, de la estimacion de los pesos informacionales de los
rasgos, es de:

L
ngyx
i=1

comparaciones entre partes de objetos, y la complejidad en el espacio es de:
n(T(float)

donde T(float) es el espacio necesario para almacenar un nimero de punto
flotante.

5.4.3. Estimacion de los Parametros 1; y &;

Para calcular la complejidad del proceso de estimacion de los para.mctros ny
&; supondremos que se tienen k; conjuntos de apoyo para cada clase K, i=1,.

Cuando se esta trabajando con la clase K;, cada objeto de control se compara,
con respecto a cada conjunto de apoyo, contra todos los objetos de aprendizaje,
por lo cual se hacen:

qmk;

comparaciones entre partes de objetos y como esto se repite para cada clase,
entonces se hacen en total:
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comparaciones entre partes de objetos.
Para almacenar los parametros 1; y 9;, solo se guarda un nimero de punto
flotante para cada uno, en cada clase, por lo tanto se guardan en total

2(

nimeros de punto flotante.

Concluyendo, para un problema de n rasgos, m objetos de aprendizaje, q
objetos de control, { clases, m; objetos de aprendizaje en K;, g; objetos de control
en K; y k; conjuntos de apoyo para K;, i=1,...,[, la complejidad en el tiempo, de la
estimacion de los parametros 1; y 9;, es de:

L
qmY k;
i=1
comparaciones entre partes de objetos, y la complejidad en el espacio es de:

2(T(float)

donde T(float) es el espacio necesario para almacenar un numero de punto
flotante.

5.5. Conclusion

En este capitulo hemos explicado la manera de estimar los parametros que se
utilizan en el método extendido de clasificacion usando conjuntos de
representantes, cuando se permite distinta funcion de semejanza. Este mecanismo
de estimacion de parametros permite calcular los sistemas de conjuntos de apoyo y
los umbrales 1; y &, los cuales sirven para determinar si las combinaciones de
valores son representantes. Ademas, suponiendo que se tienen calculados los
sistemas de conjuntos de apoyo, y los umbrales n; y §;, se estiman los pesos
informacionales de los rasgos y de los objetos.

Esta extension del mecanismo de estimacion de parametros constituye parte
de la aportacion de esta tesis.
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Capitulo 6

Estimacion de Parametros
con Clases Difusas

En este capitulo se describira una manera de estimar los parametros para el
método extendido de clasificacion usando conjuntos de representantes, poniendo
especial atencion al método resultante del problema de clases difusas. Estas
extensiones forman parte de la aportacion de esta tesis.

Se considera un problema con un universo dividido en { clases difusas, y con
objetos descritos en términos de n rasgos de cualquier tipo, pero con criterios de
comparacion booleanos, ademas se tiene una funcion B, de semejanza entre partes
de objetos, que toma valores en [0,1]. Consideremos que la matriz de aprendizaje
MA tiene m objetos, Oy,...,0py, y que se tiene una matriz de control, la cual
denotaremos por MC, con q objetos, O1,...,04.

6.1.Construccion de los Sistemas de Conjuntos de
Apoyo {Q};

En esta seccion se describira un método para construir los sistemas de
conjuntos de apoyo que se utilizan en el modelo difuso de clasificacion usando
conjuntos de representantes.

La manera de construir los conjuntos de apoyo en el modelo difuso no difiere
mucho de la manera en que se construian originalmente, esto debido a que en
dicha construccion se consideraba solamente el criterio de existencia de objetos
que coincidan en determinado subconjunto de rasgos, lo cual se mantiene cuando
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se resuelve el problema de infinitud restringiendo los representantes a valores de la
matriz de aprendizaje. La seleccion final de los conjuntos se hace atendiendo al
parecido de los objetos en los rasgos de cada conjunto, para lo cual si interviene el
hecho de tener distinta funcion de semejanza, y el hecho de que las clases sean
difusas.

Si se quiere determinar el sistema de conjuntos de apoyo {Q};, para la clase
Kj, primero separemos MC en 2 tablas:

Ts contiene los objetos O en MC tales que 04(0) 2 0.5.
Ty contiene los objetos O en MC tales que 05(0) <0.5.

para simplificar la notacion numeraremos los objetos de la siguiente manera:

T;={O0!,..,0t}

T,={ Ot .09}
esquematicamente queda:
MC X Xn
o! xi(01) xn(O1)
0;(0;)20.5 T3
ot x,(0t) xn(O%)
ot | x(0t1) xn(OF1)
04(0)<0.5 Ty
(o]} x,(09) xp(09)

Nuestro objetivo consiste en construir una familia de subconjuntos de rasgos,
tales que se cumplan las siguientes condiciones:

a) Los objetos de T3 se parezcan a K tanto como sea posible, asi
como los de Ty se parezcan a CK; tanto como sea posible.

a') Los objetos de Tj difieran de CK; tanto como sea posible, asi como
los de T, difieran de K; tanto como sea posible.

Primero para cada objeto Ok € T3 y cada objeto O; € MA se construye el
conjunto M(Ok,0;), el cual contiene a los rasgos en los cuales coinciden, Ok y O;,
atendiendo a los criterios de comparacion de cada rasgo, analogamente se
construyen los conjuntos M(O7,0,) con Of € T4 y O, € MA. Estos conjuntos



sirven para garantizar que los valores de los representantes que reconozcan a cada
objeto se presenten en MA. En la construccion de {Q}; se deben preservar las
siguientes condiciones:

c) Parak fijo, (Q)J necesariamente debe incluir uno de los M(Ok,0;), o
uno de sus subconjuntos no vacio.

¢) Parar fijo, {Q}; necesariamente debe incluir uno de los M(Or,0,) o
uno de sus subconjuntos no vacio.

A cada uno de los conjuntos M(Ok,0;), donde Ok € T; y O; € MA, le
asignamos las siguientes caracteristicas numéricas:

m t
P*(M(0¥,0y) = ¥ ¥ B(e0f, 60, ) t;(Oy,)
v=Is=1

m q
P (M(0%,0;))= Y, Y B(@0®,a0,)a;(0,)

v=ls=t+1

De la misma manera, a cada conjunto M(Or,0,), Or € T,y O, € MA, se le
asignan las siguientes caracteristicas numéricas:

m q
PT(M(0",0,))= ¥ 3 A(@0*,a0,)(1-;(0,))
v=ls=t+1

m t
P (M(0",0,))= Y, ¥ B(a0®, a0, )(1- 0(Oy))

v=lIs=1

Estas caracteristicas nos indican qué tanto se parecen los objetos de MA y
MC considerando pertenencias a la misma clase y considerando pertenencias a
diferentes clases, considerando como unicas clases Kj y CKJA Cada uno de estos
conjuntos se considerara en {Q}; mientras mayor sea P* 'y menor sea P, la
seleccion se hace de alguna de las siguientes formas:

Modo 1

Se introduce una funciéon de calidad W, para cada conjunto, que crece
mondtonamente respecto a P* y decrece monotonamente respecto a P”, por
ejemplo:

P+

W=
1+P°
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Con esta funcion se ordenan los conjuntos M(Ok,0;), con Oke T3 y O;e MA,
en el orden de decrecimiento de W, y se incluyen en {Q}; los primeros conjuntos
en este orden, teniendo en cuenta que el nimero de conjuntos incluidos debe
preservar la condicion (c). Analogamente se ordenan los conjuntos M(Or,0,),
donde O'e T4 y O,e MA, y se incluyen los primeros en el orden, hasta que se
cumpla la condicion (c').

Modo 2

Se introduce un orden parcial para los conjuntos M(Ok,0;), donde Oke T3 y
0;eMA, de la siguiente manera:

M, 2M, i P/ 2P AP[<P;
La seleccion de los conjuntos se realiza cc do con los el )
maximales y se prosigue hasta que se cumpla la condicion (c).
Analogamente se introduce un orden parcial y se seleccionan los conjuntos
M(0r,0,), donde Ore T4 y O, MA, hasta que se cumpla la condicion (c').

6.2. Estimacion de los Pesos Informacionales

En esta seccion se estimaran los parametros ¥ , v=1,...m, y P! , u=1,...n, para
lo cual supondremos que ya se han determinado los sistemas de conjuntos de
apoyo {Q}j y los pardmetros 1; y §;. Esta estimacion igualmente no difiere gran
cosa de la hecha para el método original, solo que aqui se usan las nuevas
definiciones de representante positivo y negativo.

Para calcular los pesos informacionales de los objetos, en la clase K;, primero
asociaremos a cada objeto O; € MA, las siguientes magnitudes:

H}(O,) =# de representantes positivos para K; que se obtienen al comparar
las w-partes de O; con los objetos de MA, respecto a {Q};.

H;(O|) = # de representantes negativos para K; que se obtienen al comparar
las w-partes de O; con los objetos de MA, respecto a {Q};.

ahora | es calculado como:
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I} (0;)

)y = i 05(0;) 2 0.5
)1 1+11,0) si 05(0;)
N n.‘(o.) .
Nyl 717 (0.)<0.5
) 7] LaEo] si 05(0;)

Para el calculo de los parametros P{ v=1,..,n, debido a que se elimind la
restriccion de espacios métricos, se tiene que utilizar la estimacion basada en la
cantidad de representantes en los que se presenta cada rasgo.

Primero separemos de {Q}; el subsistema {Q)} de conjuntos de apoyo que
contienen al rasgo x;. Para cada Q € {Q}J' , de entre las w-partes wO!,.., w0,
calculamos las siguientes magnitudes:

W(ij) = # de representantes positivos para K;
M(wK;) = # de representantes negativos para K

analogamente de entre las w-partes @O'1,. w049, calculamos las siguientes
magnitudes:

M*(wCK;) = # de representantes positivos para K;
M(wCK;) = # de representantes negativos para K;

y entonces calculamos P} como:

M* (aK;)+M ™ (aCK;)

Pl=—1
\{Q)J\Qe(n);HM (aCK;)+M™(aK;)

6.3. Determinacién de los Parametros nj y Sj

En esta seccion se explicara una manera de estimar los valores de los
parametros 1; y 5j, que en este caso son niimeros reales, los cuales sirven para
calcular los representantes de cada clase K;.

Como siempre la estimacion no serd muy diferente, pero en este caso se
utilizara la segunda forma, puesto que analizar todas las posibilidades en un
intervalo real no tiene sentido.

Sea Ol e MCy Q e {Q};, si aj(O') > 0.5, el caso en que oj(O‘) <0.5 se
analiza de forma analoga, primero tomemos:
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t(0',Q)= Y f(a0,,a0")a;(0,)
v=1

w(0',Q)= Y B(a0,,w0")(1-&;(0,))

v=1

Si ©O' es un candidato a representante positivo para K;j en MA, es decir,
t(01,Q)>w(01,Q), lo cual significa que se parece mas a los objetos de Kj que alos
de CKj, entonces para que el reconocimiento de O' sea correcto, deberian
cumplirse:

;< 1(0L,Q) 3)
82 w(0.,Q) 3)

si wO! es un candidato a representante negativo para K; en MA, es decir,
#(01,Q)<w(01,Q), lo cual significa que se parece mas a los objetos de CK; que a
los de K, entonces para que el reconocimiento de O' sea correcto, deberian
cumplirse:

n; > w(0L,Q) 4)
8 <t(01,Q) @)

Obteniendo (3) y (4) para cada O € MC, obtenemos un sistema de
desigualdades impropio, para m;, para determinar m; buscamos un subsistema
propio maximal y sus soluciones. Analogamente, obteniendo (3') y (4') para cada
O € MC obtenemos un sistema de desigualdades impropio, para §;, para
determinar Sj buscamos un subsistema propio maximal y sus soluciones. De estas
soluciones se seleccionan valores para 1y §; tales que:

1) g <m
2) Se cumpla el mayor niimero de desigualdades del tipo (3) y (3).
6.4. Analisis de Complejidad
En esta seccion haremos un breve anilisis acerca de la complejidad del

proceso de estimacion de parametros en el método extendido de clasificacion
usando conjuntos de representantes, en el caso en que las clases son difusas.
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Como veremos, la complejidad del mecanismo de estimacion de parametros,
para un problema de clases difusas, es la misma que la calculada en el capitulo
anterior, excepto en la estimacion de los sistemas de conjuntos de apoyo.

Sea n el nimero de rasgos del problema, m el nimero de objetos de la matriz
de aprendizaje, q el nimero de objetos de la matriz de control, { el nimero de
clases, m; el niimero de objetos de aprendizaje con pertenencia > 0.5 a K; y q; el
numero de objetos de control con pertenencia > 0.5 aK;, i=1,......

6.4.1. Estimacién de {Q};

La estimacion del sistema de conjuntos de apoyo, para una clase K;,
involucra 4 pasos que son: obtencion de candidatos, evaluacion de candidatos,
ordenamiento de los candidatos y seleccion del sistema. En estos dos ultimos
pasos sOlo se hacen comparaciones entre nimeros, por lo cual no impactan
significativamente en el proceso, y ademas no requieren de espacio adicional. Por
este motivo el analisis de complejidad lo haremos atendiendo solamente a los dos
primeros pasos.

Cuando se esta trabajando con la clase K;, por la manera en que se obtienen
los candidatos, cada objeto de control se compara con todos los objetos de
aprendizaje, por lo tanto se hacen en total

mq

comparaciones entre w-partes de objetos. Para evaluar cada candidato se hacen:
mq

comparaciones entre o-partes de objetos. Por lo cual en total se hacen:
m2g?

comparaciones entre o-partes de objetos. Como esto se repite para cada clase, en
total se hacen:

gm2q2

comparaciones entre w-partes de objetos. Como los candidatos son subconjuntos
de rasgos y no se pueden repetir, el maximo nimero de candidatos es:

min( mq, 2")
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Concluyendo, para un problema de n rasgos, m objetos de aprendizaje, q
objetos de control, { clases, m; objetos de aprendizaje con pertenencia > 0.5 a K; y
q; objetos de control con pertenencia > 0.5 a K, i=1,...,[, la complejidad en el
tiempo, de la estimacion de los sistemas de conjuntos de apoyo, es de:

fm2q?
comparaciones entre w-partes de objetos, y la complejidad en el espacio es de:
min( mq, 2" )T(c)

donde T(c) es el espacio necesario para almacenar un candidato a conjunto de
apoyo.

6.4.2. Estimacion de Pesos Informacionales

Para calcular la complejidad del proceso de estimacion de los pesos
informacionales supondremos que se tienen k; conjuntos de apoyo para cada clase
K;, i=1....[, y que se tienen calculados los representantes, para cada clase K;, y se
encontraron 1; representantes en K;, i=1,....0.

Cuando se esta trabajando con la clase K, para el calculo de las magnitudes
IT* y IT-, cada objeto de aprendizaje se compara contra todos los representantes de
K;, por lo cual se hacen:

mr;

comparaciones entre partes de objetos y como esto se repite para cada clase,
entonces se hacen en total:

:
my
i=1

comparaciones entre partes de objetos.

Para almacenar los pesos informacionales de los objetos, solo se guarda un
nimero de punto flotante por cada peso informacional, de cada objeto en cada
clase, por lo tanto se guardan en total

mi

pesos informacionales.
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Concluyendo, para un problema de n rasgos, m objetos de aprendizaje, q
objetos de control, [ clases, m; objetos de aprendizaje con pertenencia > 0.5 a K, q;
objetos de control con pertenencia > 0.5 a K;, k; conjuntos de apoyo para K; y r;
representantes en K;, i=1,...,{, la complejidad en el tiempo, de la estimacién de los
pesos informacionales de los objetos, es de:

comparaciones entre partes de objetos, y la complejidad en el espacio es de:
m(T(float)

donde T(float) es el espacio necesario para almacenar un numero de punto
flotante.

Para el calculo de los pesos informacionales de los rasgos, cuando se esta
trabajando con la clase K, en el peor de los casos se tienen que comparar, contra
los objetos de la matriz de control, los representantes formados con todos los
conjuntos de {Q};, es decir, todos los representantes de K;, por lo tanto se hacen:

nqr;

comparaciones entre partes de objetos y como esto se repite para cada clase,
entonces se hacen en total:

‘
“qu-
i=1

comparaciones entre partes de objetos.

Para almacenar los pesos informacionales de los rasgos, solo se guarda un
numero de punto flotante por cada peso informacional, de cada rasgo en cada
clase, por lo tanto se guardan en total:

ni
pesos informacionales.

Concluyendo, para un problema de n rasgos, m objetos de aprendizaje, q
objetos de control, [ clases, m; objetos de aprendizaje con pertenencia > 0.5 a K, q;
objetos de control con pertenencia 2 0.5 a K, k; conjuntos de apoyo para K; y r;
representantes en K;, i=1,.../, la complejidad en el tiempo, de la estimacion de los
pesos informacionales de los rasgos, es de:
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comparaciones entre partes de objetos, y la complejidad en el espacio es de:
n(T(float)

donde T(float) es el espacio necesario para almacenar un numero de punto
flotante.

6.4.3. Estimacion de los parametros 1; y §;

Para calcular la complejidad del proceso de estimacion de los parametros 1; y
; supondremos que se tienen k; conjuntos de apoyo para cada clase K;, i=1,... ...

Cuando se esta trabajando con la clase K;, cada objeto de control se compara,
con respecto a cada conjunto de apoyo, contra todos los objetos de aprendizaje,
por lo cual se hacen:

qmk;

comparaciones entre partes de objetos y como esto se repite para cada clase,
entonces se hacen en total:

L
qmY k;
i=1

comparaciones entre partes de objetos.
Para almacenar los parametros 1; y §;, solo se guarda un niimero de punto
flotante para cada uno, en cada clase, por lo tanto se guardan en total

2

numeros de punto flotante.

Concluyendo, para un problema de n rasgos, m objetos de aprendizaje, q
objetos de control, [ clases, m; objetos de aprendizaje con pertenencia 2 0.5 a K, q;
objetos de control con pertenencia 2 0.5 a K; y k; conjuntos de apoyo para K;,
i=1,...,l, la complejidad en el tiempo, de la estimacion de los parametros n; y J;, es

de:
!

qm ki

i=1
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comparaciones entre partes de objetos, y la complejidad en el espacio es de:
2(T(float)

donde T(float) es el espacio necesario para almacenar un numero de punto
flotante.

6.5. Conclusion

En este capitulo hemos explicado la manera de estimar los parametros que se
utilizan en el método extendido de clasificacion usando conjuntos de
representantes, cuando las clases son difusas. Este mecanismo de estimacion de
parametros permite calcular los sistemas de conjuntos de apoyo y los umbrales 1);
y &, los cuales sirven para determinar si las combinaciones de valores son
representantes. Ademas, suponiendo que se tienen calculados los sistemas de
conjuntos de apoyo, y los umbrales n; y Sj, los pesos informacionales de los rasgos
y de los objetos.

Esta extension del mecanismo de estimacion de parametros constituye parte
de la aportacion de esta tesis.
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Capitulo 7

Sistema C-REP
Implementacion

En este capitulo se describe la implementacion computacional del método
extendido de clasificacion usando conjuntos de representantes, la cual di6 origen
al sistema de clasificacion con aprendizaje C-REP.

La presente implementacion trabaja en una computadora PC basada en un
procesador 80386 o mejor, con sistema operativo MS/DOS 5.0 o posterior y
Microsoft Windows 3.0 o posterior. Se eligié este tipo de computadoras debido a
su gran difusion, eligiendo programar en Windows porque ésta es la interfaz
grafica mas popular para computadoras basadas en MS/DOS, la cual permite
disefiar interfaces agradables, para el usuario, y ademas brinda grandes facilidades
para el acceso a la memoria extendida.

El sistema esta escrito en Borland C/C++ version 3.1, la eleccion de C/C++
como lenguaje de programacion se basé en el hecho de la gran portabilidad de los
programas escritos en este lenguaje, y por la posibilidad de combinar las ventajas
de la programacion orientada a objetos, con un lenguaje de programacion
convencional como C. Borland se eligié por ser la version que se tenia disponible,
y porque permite escribir programas para Windows de forma no demasiado
complicada.

7.1. Organizacion del Sistema

En esta seccion se describe la organizacion general del sistema de
clasificacion con aprendizaje C-REP, el cual cuenta con tres modulos que son:
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Modulo de Manejo de Interfaz

Este modulo es el encargado de manejar la interfaz al usuario, controlando
el menu principal y los dialogos de captura y notificacion, ademas incluye
un submoédulo encargado de notificar al usuario acerca del grado de
avance de los distintos procesos involucrados en el método de
clasificacion usando conjuntos de representantes. Este modulo es el que
controla la ejecucion del sistema, se encarga de tomar las solicitudes, del
usuario, las realiza haciendo llamados a las funciones de los otros
modulos, y posteriormente toma los resultados y los despliega.

Médulo de Al i

Este médulo se encarga de crear y mantener las estructuras que sirven para
almacenar los datos necesarios para el funcionamiento del método
extendido de clasificaciéon usando conjuntos de representantes, ademas
permite almacenar, en el disco de la computadora, y recuperar todas estas
estructuras de datos. Para poder recuperar correctamente todos los datos,
junto con los mismos se guarda una descripcion acerca de los tipos y las
cantidades de datos que se estan almacenando.

Moédulo del Sistema

Este modulo es el mas importante del sistema, pues es el encargado de
realizar todos los procesos involucrados en el método extendido de
clasificacion usando conjuntos de representantes. Este médulo se divide en
tres partes que son el submodulo de estimacion de parametros, el
submodulo de célculo de representantes y el submodulo de clasificacion.

Submédulo de Estimacién de Parimetros

Este médulo implementa el mecanismo extendido para la estimacion de
los parametros utilizados en el método de clasificacién usando conjuntos
de representantes, tales como los sistemas de conjuntos de apoyo, los
parametros 1; y los pesos informacionales de los rasgos y de los objetos.
Estos parametros se estiman para cada una de las clases.

Submédulo de Calculo de Representantes

Es el encargado de calcular, a partir de la matriz de aprendizaje, todos los

representantes positivos y negativos, para cada clase, utilizando los
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parametros estimados por el submédulo anterior. Ademas se encarga de
calcular la ponderacion de cada uno de estos representantes.

Submédulo de Clasificacién

Este modulo toma los representantes calculados, junto con sus
ponderaciones, y los utiliza para clasificar nuevos objetos.

~

Monitoreo de Avance

C-REP

Represemantes -

AI macenamiento|

5 &

Figura 7.1. Estructura del Sistema C-REP

Interfaz

7.2. Caracteristicas del Sistema

En esta seccion describiremos las caracteristicas del sistema, es decir,
describiremos lo que puede hacer C-REP. C-REP tiene las siguientes
caracteristicas:

« Permite trabajar con rasgos booleanos, k-valentes, reales y nominales.

« Permite trabajar con ausencia de informacion.

« Permite definir criterios de comparacion por igualdad en todos los tipos,
por intervalos en el tipo k-valente y por épsilon en el tipo real.

« Permite trabajar con funcion de semejanza por coincidencia total, con
épsilon y con porcentaje minimo.

« Permite trabajar problemas con clases disjuntas, no disjuntas y difusas.



« Permite leer los datos por teclado o por archivo.

« Permite trabajar con pesos informacionales calculados o dados por el
usuario.

« Permite trabajar con cualquier sistema de conjuntos de apoyo.

« Permite estimar los parametros del modelo.

« Permite almacenar y después recuperar todos los datos calculados, tales
como los parametros y los representantes.

« Permite generar reportes en archivo y en la impresora.

« Permite trabajar con hasta 32 rasgos, hasta 32 clases y con un maximo
de 32500 objetos.

7.3. Guia del Usuario
En esta seccion daremos una guia rapida, acerca de las funciones accesibles

por el usuario, desde los menues de C-REP.
El menu Principal tiene las siguientes opciones.

Datos Parametros Rep tantes Clasificacion Salir Ayuda |

Cada una de estas opciones nos lleva a un submenu, excepto salir que es la
opcion que permite terminar la ejecucion de C-REP.
7.3.1. Datos

Este subment contiene las opciones que permiten leer y salvar los datos del
sistema, asi como las de generacion de reportes. Este sub i tiene las siguient

opciones:
| Datos | Parametros Repi Clasificacién_Salir Ayuda |
Leer Matriz de Aprendizaje >
Leer Matriz de Control >

Salvar Matriz de Aprendizaje
Salvar Matriz de Control

Leer Objetos a Clasificar >
Salvar Objetos a Clasi
Reporte de Objetos Clasificados >

Las opciones Leer Matriz de Aprendizaje y Leer Matriz de Control permiten leer,
por el teclado o de un archivo, la matriz de aprendizaje y la matriz de control, las
cuales estan formadas por la definicion del tipo y caracteristicas del problema, la
descripcion de los rasgos con los cuales se definen los objetos, la cantidad de



clases y los datos de los objetos de aprendizaje. En caso de que ya exista una
matriz de aprendizaje, o de control, esta opcion permite crear otra o editar la
existente.

Las opciones Salvar Matriz de Aprendizaje y Salvar Matriz de Control permiten
salvar, en un archivo de disco, los datos de la matriz de aprendizaje y la matriz de
control, en caso de que se tenga definida alguna.

Las opciones Leer Objetos a Clasificar y Salvar Objetos a Clasificar, permiten
leer y salvar, de archivos en disco, las descripciones de los objetos que seran
clasificados.

La opcion Reporte de Objetos Clasificados permite generar un reporte, en un
archivo o en la impresora, de los resultados de la clasificacion.

7.3.2. Parametros

Este submenii contiene las opciones que permiten calcular y salvar los
diferentes parametros que se requieren para el método de clasificacion usando
conjuntos de rep: Este sut i tiene las sigui opciones:

[ Datos & s | Rep Clasificacién_Salir Ayuda
Lee C. de Apoyo
Salva C. de Apoyo
Calcula C. de Apoyo
Leer Nj's

Salvar Nj's

Calcula Nj's

Leer P.I. Rasgos
Calcula P.l. Rasgos
Salva P.l. Rasgos
Leer P.l. Objetos
Calcula P.1. Objetos
Salva P.l. Objetos

Semejanza >

£

Las opciones Lee C. de Apoyo, Salva C. de Apoyo y Calcula C. de Apoyo
permiten leer, salvar y calcular los sistemas de conjuntos de apoyo. Para calcular
los sistemas de conjuntos de apoyo se necesita tener definidas la matriz de
aprendizaje y la matriz de control.

Las opciones Leer Nj's, Salvar Nj's y Calcula Nj's permiten leer, salvar y
calcular los parametros m;. Para calcular los parametros m; se necesita tener
definidos la matriz de aprendizaje, la matriz de control y los sistemas de conjuntos
de apoyo.

Las opciones Leer P.l. Rasgos, Calcula P.l. Rasgos y Salva P.l. Rasgos permiten
calcular, salvar y recuperar los pesos informacionales de los rasgos. Para calcular
los pesos informacionales de los rasgos se necesita tener definidos la matriz de



aprendizaje, la matriz de control y los sistemas de conjuntos de apoyo, ademas ya
se deben haber calculado los representantes.

Las opciones Leer P.I. Objetos, Calcula P.I. Objetos y Salva P.l. Objetos permiten
calcular, salvar y recuperar los pesos informacionales de los objetos. Para calcular
los pesos informacionales de los objetos se necesita tener definidos la matriz de
aprendizaje, la matriz de control y los sistemas de conjuntos de apoyo, ademas ya
se deben haber calculado los representantes.

La opcion Semejanza permite seleccionar la funcion de semejanza, la cual
puede ser coincidencia rasgo a rasgo, denominada igualdad, con épsilon o con
porcentaje minimo.

7.3.3. Representantes

Este submeni1 contiene las opciones que permiten calcular, evaluar, mostrar,
leer y salvar los rasgos complejos. Este submenu tiene las siguientes opciones:

[ Datos Parametros | Rep! tantes | Clasificacién_Salir Ayuda |
Calcular
Evaluar
Mostrar
Salvar

Leer

Para poder calcular los representantes deben haberse definido la matriz de
aprendizaje, los sistemas de conjuntos de apoyo y los pardmetros 1;, si ya se tienen
los pesos informacionales, de rasgos y de objetos, entonces los representantes
seran evaluados, en caso contrario, a cada uno se le asignara una ponderacion 1.0,
y podran ser evaluados posteriormente.

7.3.4. Clasificacion

Este submenil contiene las opciones que permiten clasificar nuevos objetos.
Este submenu tiene las siguientes opciones:

rDams Parametros p ntes | Clasificacion | Salir Ayuda |
Clasifica
Muestra

La opcién Clasifica permite clasificar objetos, previamente leidos, usando los

representantes calculados.
La opcién Muestra permite al usuario ver los resultados de la clasificacion.
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7.3.5. Ayuda

Este submenu contiene las siguientes opciones:

Datos a p tantes Clasi i6n_Salir | Ayuda ||
Acerca d

La opcidn Acerca de ... permite ver el didlogo de presentacion del sistema de
clasificacion con aprendizaje C-REP.

7.4. Formato de los Archivos

En esta seccion se describen los formatos de los principales archivos de datos
utilizados por el sistema C-REP, cada uno de estos archivos esta almacenado como
texto ASCII, y pueden ser creados con cualquier procesador de texto que guarde
solo los codigos de los caracteres.

Archivos *. MAT

Estos archivos sirven para almacenar los datos de la matriz de aprendizaje, o
de control, y tienen el siguiente formato:

Numero de rasgos
Rasgos

Tipo de problema
Funcién de semejanza
Numero de clases
Numero de objetos
Objetos

Donde cada rasgo incluye los siguientes datos:

Peso informacional del rasgo
Tipo del rasgo

Tipo de comparacion

Datos adicionales

Los datos adicionales solo se incluyen cuando el rasgo es k-valente, real o
nominal, y representan el minimo y méaximo valor k-valente, el minimo y maximo
valor real, o los valores nominales. Cada uno de los objetos incluye:

Nombre del objeto

Peso informacional del objeto
Valores para cada rasgo
Pertenencia a cada clase
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Los valores de cada rasgo estan en correspondencia con el tipo de los
mismos, y la pertenencia a cada clase es 0 o 1 para problemas duros disjuntos, o
no, o un nimero real en [0,1] para problemas de clases difusas.

El ejemplo siguiente muestra los datos de un problema con 5 rasgos
booleanos y tres clases duras disjuntas, con funcion de semejanza por igualdad,
cada una con tres objetos, siendo en total 9 objetos.

5

1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000

201 301
39

011011011 100
021001011 100
031010101 100
041011111 010
051.0 00011 010
061000001 010
071000000 001
081011000 001
091010000 001

Archivos *.SCA

Estos archivos sirven para almacenar los sistemas de conjuntos de apoyo con
el que trabajara el sistema, y tienen el siguiente formato:
Numero de clases
Numero de conjuntos de apoyo de la clase 1
Conjuntos de apoyo de la clase 1

Numero de conjuntos de apoyo de la clase !
Conjuntos de apoyo de la clase !

Donde cada conjunto de apoyo incluye los siguientes datos

Nimero de rasgos que lo integran
Indice de cada rasgo

El ejemplo siguiente muestra los datos de un archivo con el sistema de
conjuntos de apoyo formado por {X;,X,}, {X1,X2,X4.Xs} y {X5.X3.Xs}, para cada una
de las 2 clases.
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212
41245
3235

3

212
41245
3235

Archives *.PI10 y *.PIR

Estos archivos sirven para almacenar los pesos informacionales de los
objetos y de los rasgos, respecti .y tienen el siguiente formato:

Numero de Clases
Numero de pesos informacionales
Pesos informacionales de la clase 1

Pesos informacionales de la clase !

Donde cada peso informacional es un numero real en [0,1].
El ejemplo siguiente muestra un archivo con tres pesos informacionales, para
cada una de las 2 clases.

23
0.85732 0.67384 1.00000
0.45879 0.97658 0.75689

Archives *.OPC

Estos archivos sirven para almacenar los datos de los objetos que van a ser
clasificados, y tienen el siguiente formato:

« Numero de objetos a clasificar
Objetos a clasificar

Donde los objetos a clasificar se describen en el mismo formato que los
objetos de la matriz de aprendizaje, solamente que sin las pertenencias a las clases.
El valor de los pesos informacionales no sera tomado en cuenta.

El ejemplo siguiente muestra un archivo con 6 objetos a clasificar.

6

0C11001010
0Cc21010101



0C31.000111
0C41.000010
0C51011010
0C61001111

Archivoes

J

Estos archivos sirven para almacenar los datos de los parametros n; y §;, y
tienen el siguiente formato:

Numero de clases
Valores de los n;
Valores de los §;

Donde los valores de 1; son nimeros reales.
Archivos *.REP

Estos archivos sirven para almacenar los datos de los representantes positivos
y negativos, y tienen el siguiente formato:

Numero de rasgos

Rasgos 3
Tipo de problema

Funcién de semejanza

Numero de clases

Niimero de representantes positivos para la clase 1
Representantes positivos de la clase 1

Numero de representantes negativos para la clase 1
Representantes negativos de la clase 1

Numero de representantes positivos para la clase !
Representantes positivos de la clase !
Numero de representantes negativos para la clase
Representantes negativos de la clase i

Donde el nimero de rasgos y la descripcion de los mismos tiene el mismo
formato que en los archivos * MAT. Cada representante, positivo o negativo, tiene
el siguiente formato:

Ponderacion del representante
Niimero asociado con el vector caracteristico del conjunto de apoyo

Numero del primer rasgo
Valor del primer rasgo

Numero del ultimo rasgo
Valor del iltimo rasgo
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El ejemplo siguiente muestra un archivo con 2 representantes positivos y 2
negativos, para cada una de las tres clases, siendo clases duras disjuntas, con
funcion de semejanza por igualdad y con objetos descritos en términos de 5 rasgos
booleanos.

5

1.0000
1.0000
1.0000
1.0000
1.0000

201 301
3

2
6.002500 11 41
1.002100 21 41
2
6.002101 20 40
3.001900 30 41
2
90013112041
60011113141
2
3.002801 1020
3.002501 10 40
2
6.002201 20 30
6.001901 30 40
2
300131020 40
6.00720 30 40

7.5. Estructuras de Datos

En esta seccion se describen las principales estructuras de datos utilizadas en
la implementacion de C-REP. Estas estructuras, se encuentran definidas en el
archivo PCR.H, y sirven para almacenar los datos de la matriz de aprendizaje, de
los objetos y rasgos, asi como los rasgos complejos encontrados y los resultados de
la clasificacion.

Las estructuras son explicadas en el siguiente formato:



Declaracién:
struct NOMBRE {

15

Descripcion:
Una breve descripcion de la informacion que almacena la estructura.

Miembros:
En esta seccion se describen los miembros de la estructura, explicando para
que se utilizan.

A continuacion describiremos las principales estructuras de C-REP.

struct rasgo {

int tipo;
int comp;
int maxk;

float min, max;
float  epsilon;
lista *v;

ilista  *ints;

rasgo();
~rasgo();

b

Descripcion:
La estructura rasgo almacena la descripcion de un rasgo, esta estructura es
utilizada para guardar la descripcion del tipo de datos que contendra la matriz
de aprendizaje.

Miembros :
tipo  es un numero entero que indica el tipo de valor que puede tomar el
rasgo, los valores que actualmente se manejan son:
0 booleano
1 k-valente
2 real
3 nominal
cmp  este parametro indica el criterio de comparacion que se utilizara, y
depende del tipo del rasgo. Los criterios actualmente permitidos son:
booleano 0 igualdad



maxk
min
max
epsilon
*y

*ints

rasgo()

k-valente 0 igualdad, 1 por intervalos

real 0 igualdad, 1 con épsilon

nominal 0 igualdad
en este parametro se almacena el nimero maximo que puede tomar el
rasgo en caso de que sea de tipo k-valente.
este parametro almacena el valor minimo que puede tomar el rasgo
en caso de que sea real.
este parametro almacena el valor maximo que puede tomar el rasgo
en caso de que sea real.
este parametro almacena el épsilon para las comparaciones, en caso
de que el rasgo sea real y el criterio de comparacion sea con épsilon.
este parametro apunta a una lista de palabras que contendran los
valores nominales, en caso de que el rasgo sea nominal.
este parametro apunta a una lista de enteros que definiran los
intervalos, en caso de que el rasgo sea k-valente y el criterio de
comparacion sea por intervalos.

Construye la estructura y la inicializa.

~rasgo() Destruye la estructura, destruyendo también las listas de *v y

struct valor {

)

Descripcion:

*ints.

char  aus:
int vi;
float vr;

valor *sig;

La estructura valor almacena el valor de un rasgo, esta estructura es utilizada
para guardar los datos de la matriz de aprendizaje.

Miembros:
num

vi

vr

es un nimero entero que indica el nimero del rasgo del cual se esta
almacenando el valor.

este parametro almacena un valor entero, se utiliza si el rasgo es
booleano, K-valente o nominal, en este ultimo caso el valor es un
indice a la lista de valores nominales.

este parametro almacena un valor real, se utiliza si el rasgo es real.
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*sig  este parametro apunta al siguiente valor, en una lista ligada de

valores.
valor() Construye la estructura y la inicializa.
struct objetos {
char *nom,
int ya;
long vi;

)

valor *vals;
objetos  *sig;

objetos();
~objetos();
void defineNombre(char *n);

Descripcion:

La estructura objetos almacena un objeto, esta estructura es utilizada para
guardar los datos de la matriz de aprendizaje.

Miembros:

*nom apunta a una cadena de caracteres con el nombre del objeto.

ya es un niimero entero que indica si el objeto ya fue incluido, durante
el calculo de los sistemas de conjuntos de apoyo.

vi este parametro almacena el vector informacional del objeto.

*vals este parametro apunta a la lista de los valores de los rasgos que
describen al objeto.

*sig  este parametro apunta al siguiente objeto, en una lista ligada de
objetos.

objetos() Construye la estructura y la inicializa.

~objetos()  Destruye la estructura, incluyendo la lista de valores de los
1asgos.

defineNombre() Define el nombre del objeto, se encarga de buscar
espacio en memoria para almacenarlo.

struct clases {

int nObj;
objetos  *objs;

clases();
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Descripcién:
La estructura clases almacena la descripcion de una clase, esta estructura es
utilizada para guardar la descripcion de la matriz de aprendizaje.

Miembros
nObj  este parametro almacena el namero de objetos.
*objs este parametro apunta a los objetos de la clase.

clases() Construye la estructura y la inicializa.
struct Crep {
long ca;
float pi;
valor *vals;
Crep *sig;
Crep();
~Crep();
3
Descripcién:
La estructura Crep almacena un representante.
Miembros:
ca este parametro almacena el vector caracteristico del conjunto de
apoyo asociado al rasgo complejo.
pi este parametro almacena la ponderacion del representante.
*pals este parametro apunta a los valores de los rasgos que forman el rasgo
complejo.

*sig  este parametro apunta al siguiente rasgo complejo, en una lista ligada
de rasgos complejos.

Crep() Construye la estructura y la inicializa.
~Crep() Destruye la estructura, destruyendo también los valores de los
rasgos que la forman.
struct cadato {
long ca;
cadato *sig;

cadato( long d );
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Descripcion:
La estructura cadato almacena un conjunto de apoyo.

Miembros:
ca este pardmetro almacena el vector caracteristico del conjunto de
apoyo.
*sig  este parametro apunta al siguiente conjunto de apoyo, en una lista
ligada de conjuntos de apoyo.

cadato() Construye la estructura y la inicializa.

class calista {
cadato *ini
int nca;
public:
calista();
~calista();
void inserta( long d );
int cuantos();
int esta( long d );
cadato *primero();

Descripcion:
La estructura calista maneja una lista ligada de conjuntos de apoyo.

Miembros:
*ini  este parametro almacena el inicio de la lista ligada de conjuntos de
apoyo.
nca  este parametro almacena el numero de conjuntos de apoyo
contenidos en la lista.

calista() Construye la estructura y la inicializa.

~calista()  Destruye la estructura, incluyendo todos los miembros de la
lista.

inserta() Inserta un conjunto de apoyo en la lista.

cuantos()  Regresa el numero de conjuntos de apoyo contenidos en la
lista.

esta() Decide si un cierto conjunto de apoyo ya se encuentra en la
lista.

primero()  Regresa un apuntador al primer elemento de la lista.
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7.6. Conclusion

En este capitulo se describi6 la implementacion computacional del método
extendido de clasificacion usando conjuntos de representantes, el cual es producto
de una serie de extensiones hechas al método propuesto por Baskakova y
Zhuravliov[1]. El sistema de clasificacion con aprendizaje obtenido, C-REP, se
describi6 exponiendo la organizacion del mismo y explicando sus diferentes
modulos, ademas se mencionaron las caracteristicas del sistema, las cuales son las
siguientes:

« Permite trabajar con rasgos booleanos, k-valentes, reales y nominales.

« Permite trabajar con ausencia de informacion.

« Permite definir criterios de comparacion por igualdad en todos los tipos,
por intervalos en el tipo k-valente y por épsilon en el tipo real.

« Permite trabajar con funcion de semejanza por coincidencia total, con
épsilon y con porcentaje minimo.

« Permite trabajar probl con clases disj no disj y difusas.

« Permite leer los datos por teclado o por archivo.

« Permite trabajar con pesos informacionales calculados o dados por el
usuario.

« Permite trabajar con cualquier sistema de conjuntos de apoyo.

« Permite estimar los parametros del modelo.

« Permite almacenar y después recuperar todos los datos calculados, tales
como los parametros y los representantes.

« Permite generar reportes en archivo y en la impresora.

« Permite trabajar con hasta 32 rasgos, hasta 32 clases y con un maximo
de 32500 objetos.

También se dio un pequefio manual de usuario del sistema C-REP, se
describieron los formatos de los diferentes archivos que utiliza, y se explicaron las
principales estructuras de datos del sistema.
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Conclusiones

El objetivo de esta tesis era realizar algunas extensiones al método de
clasificacion usando conjuntos de representantes, y generar a partir de éstas una
1 ional, del mismo, que permitiera resolver problemas de
clasificacion con aprendizaje, los cuales no podian ser resueltos con el método de
clasificacion usando conjuntos de representantes, en su forma original.

Las caracteristicas originales del método de clasificacion usando conjuntos
de representantes, asi como del método extendido, se engloban en la siguiente
tabla:

Caracteristicas Meétodo Original Método
Mas de Dos Clases Si Si
Clases Disjuntas No Si
Clases No Disjuntas Si Si
Clases Difusas No Si
Rasgos Métricos Si Si
Rasgos No Métricos No Si
Criterio de Comparacién por Igualdad Si Si
Distinto Criterio de Comparacion No Si
Funcién de Semejanza por Igualdad Si Si
Distinta Funcién de Semejanza No Si
Ausencia de Informacion No Si
Estimacion de Parametros Si Si

Adicionalmente el método incluye un mecanismo para estimar los valores de
los parametros utilizados por el modelo, por lo cual también se extendio este
mecanismo, de manera que se adecuara a las nuevas caracteristicas del método de
clasificacion usando conjuntos de representantes.
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Todas estas extensiones fueron motivadas por snmacnones reales que se
presentaron durante el proceso de modelacion a de probl de
clasificacion en Geofisica y Geologia.

La implementacion del método extendido de clasificacion usando conjuntos
de representantes, C-REP, fue realizada en Borland C/C++ 3.1 y disefiada para
funcionar en computadoras tipo PC, basadas en un procesador 80386 o mejor, con
una interfaz para Microsoft Windows 3.0 o posterior, con lo cual se logré obtener
un sistema facil de usar y que permite la soluciéon de una amplia variedad de
problemas de clasificacion con aprendizaje.

Para evaluar el funcionamiento del sistema C-REP, éste fue probado con un
conjunto de datos proporcionados por el Grupo de Geomatematica del Centro de
Investigaciones y Desarrollo del Petréleo de Cuba, los cuales forman una muestra
de aprendizaje para la busqueda de zonas perspectivas de acumulacion de
hidrocarburos en las secuencias ofioliticas dentro del territorio insular de la
Republica de Cuba. Destos datos s6lo se muestran sus caracteristicas, y no su
significado, ya que forman parte de una investigacién, acerca de la cual no se
pueden dar todos los detalles.

El problema esta constituido por un universo dividido en 13 clases y formado
por objetos descritos en términos de 10 rasgos, admitiendo ausencia de
informacion, con la siguiente descripcion:

Dominio
Rasgo Tipo Minimo Maximo C
Xy k-valente 0 462 Tgualdad
X, k-valente 0 7 Igualdad
X3 k-valente 0 10 Igualdad
X4 k-valente 0 9. Igualdad
Xs k-valente 0 10 Igualdad
Xg k-valente 0 5 Igualdad
X5 k-valente 0 19 Igualdad
Xg k-valente 0 19 Igualdad
Xg k-valente 0 17 Igualdad
X190 k-valente 0 3 Igualdad

y con una funcion de semejanza con un épsilon = 1, es decir:

1 siaOy O’ difieren en alo mas 1 rasgo

0 en otro caso

ﬂ(aO,uO')={

La matriz de aprendizaje esta integrada por 146 objetos, ver apéndice A,
agrupados de la siguiente manera:
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Clase # de Objetos

K, 16

K, 26

K, 9

K, 5

Ks 9

Kg 6

K, 13

Kg 4

Ky 7

Kip 9

Ky 6

Kz 6

K5 30

Con estos datos se obtuvo la siguient idad de rep positivos y
negativos, para cada clase.

Clase #de R. Positivos #de R. Negativos
K, 42 341
K, 152 987
K; 72 1041
K, 1 133
Ks 20 315
Kg 14 363
K, 21 273
Kg 4 225
Ko 0 s
Ko % 1307
Ky, 7 145
Ky, 11 533
K3 9% 364

Para generar estos representantes, y para el proceso de clasificacion, se
utilizaron los parametros obtenidos usando el mecanismo extendido de estimacion
de parametros.

La eficiencia de C-REP sobre estos datos fue medida aplicandolo sobre una
matriz de control formada por 85 objetos, de los cuales ya se conoce a qué clase
pertenecen, la misma que fue utilizada durante el proceso de estimacion de
parametros. El resultado fue que de estos 85 objetos se cometieron 2 errores, lo
cual nos da una eficiencia del 97.64%, la cual es mayor que la obtenida con el
sistema PROGNOSIS[3] después de buscar el algoritmo 6ptimo.

Naturalmente esto es sol te un ejemplo, con el cual no puede probarse
que C-REP obtendra siempre buenos resultados, pero si d ra que puede

aplicarse para solucionar problemas reales, con una eficiencia suficientemente
buena, sin contar que el método de clasificacion usando conjuntos de
representantes, en su forma original, no podria ser aplicado para resolver este
problema, puesto que no cumple con las restricciones del modelo. Otro ejemplo,
con el que se probo el sistema C-REP, es el siguiente:
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En este ejemplo, los objetos representan puntos en el plano y se describen en
términos de los siguientes rasgos:

Dominio
Rasgo Tipo Minimo Maximo Comparacién
X real -2.0 2.0 diferencia < 0.1
y real -2.0 2.0 diferencia < 0.1
xty real -4.0 4.0 diferencia < 0.1
Xy real -4.0 4.0 i ia<0.1

En este caso tenemos dos clases, la primera de las cuales representa una
circunferencia de radio 1 centrada en (0,0) y la segunda representa una
circunferencia de radio 1 centrada en (1,1). Para cada una de estas clases se tiene
una muestra de aprendizaje formada por 30 puntos sobre la circunferencia
correspondiente, para ver los objetos de aprendizaje consulte el apéndice A.

En este caso, la funcion de semejanza que se utilizo fue la coincidencia rasgo
arasgo, con la cual se obtuvieron los siguientes representantes para cada clase:

Clase | #deR Positivos |  #deR. Negativos
K 30 30
K, 30 30

En este caso la eficiencia fue medida utilizando una matriz de control con 10
objetos en cada clase, obteniéndose una eficiencia del 100%. Posteriormente se le
proporcionaron 400 objetos que no se encontraban exactamente sobre las
circunferencias, de estos objetos se incluyeron 16 en K; y 16 en K,, obteniendo un
promedio de distancias entre los objetos clasificados y la circunferencia
correspondiente, de 0.028. Las figuras C.1., C.2. y C.3. muestran las graficas de
clasificacion de la matriz de control y de los 400 objetos adicionales, para los
sistemas C-REP, KORA-{Q}[7] y PROGNOSIS[3]. En estas graficas, los objetos
incluidos en K se muestran con un +, los objetos incluidos en K, con un O y los
objetos que no se incluyeron en ninguna clase se muestran con un *.

Figura C.1. Resultados de C-REP
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Figura C.3. Resultados de PROGNOSIS

A continuacién mostraremos una tabla comparativa entre los sitemas C-REP,
KORA-{Q}[7] y PROGNOSIS|3].

Caracteristicas C-REP KORA-{Q} PROGNOSIS
Eficiencia en busqueda 97.64% 96.47% 81.32%
de hi '
E_ﬁciencia en las 100% 100% 100%
Promedio de error de 0.028 0.031 0.048
los puntos incluidos i
’ [
Complejidad en tiempo ) kmY m? @ No Disponible
de aprendizaje E; ! E; o e
s !
Comple)ld;d enel mz KT ) kmT\(rc) @ No Disponible
espacio ia

(1) Para mas detalles consulte la seccién 4.4.
(2) Para mas detalles consulte la seccion 3.7. de [7]
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Por otro lado, vale la pena comentar que el método de clasificacion usando
conjuntos de representantes no ha sido desarrollado en todas las direcciones
posibles, es decir, todavia quedan algunos aspectos que podrian analizarse para
extender ain mas el algoritmo, por ejemplo:

« Permitir trabajar con rasgos difusos y lingiiisticos, es decir, rasgos
para los cuales la variable que lo representa es difusa o lingiiistica.
Analizar el concepto de representante tipico[16][17], asi como
buscar la manera de calcular todos los representantes tipicos de una
matriz de aprendizaje. Es decir, tratar de reducir los conjuntos de
representantes que se obtienen, sin alterar la calidad de la
clasificacion.

Considerar la posibilidad de trabajar con un sistema de conjuntos de
apoyo formado por subconjuntos difusos de rasgos.

Finalmente podemos decir que se cumplieron los objetivos fijados al inicio
de este trabajo de tesis, puesto que se logro obtener un método extendido de
clasificacion usando conjuntos de representantes, el cual es capaz de resolver una
gama mas amplia de problemas.

96



Apéndice A

Datos de los Ejemplos

En este apéndice se muestran los datos de los ejemplos de prueba
mencionados en las conclusiones. En la seccion A.1. se muestran los datos del
problema de bisqueda de zonas perspectivas de acumulacion de hidrocarburos y
en la seccion A.2. se muestran los datos del ejemplo de las circunferencias.

A.1. Datos para Bisqueda de Hidrocarburos

En este ejemplo, los objetos estan descritos en términos de 10 rasgos, con las

siguientes caracteristicas:

Dominio
Rasgo Tipo Minimo Maximo Comparacion
Xy k-valente 0 462 Igualdad
Xy k-valente 0 7 Igualdad
X3 k-valente 0 10 Igualdad
X4 k-valente 0 9 Igualdad
Xs k-valente 0 10 Igualdad
X k-valente 0 5 Igualdad
X7 k-valente 0 19 Igualdad
Xg k-valente 0 19 Igualdad
Xg k-valente 0 17 Igualdad
X10 k-valente 0 3 Igualdad
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y estan agrupados en 13 clases, cada una con las siguientes cantidades de objetos:

Clase # de Objetos
K, 16
K, 26
K; 9
K, 5
Ks 9
Ky 6
K, 13
Kg 4
Ko 7
Ko 9
Ky 6
Ky, 6
K3 30
Total 146
A continuacién se muestran los datos de los objetos de la matriz de
aprendizaje:

Clase NombredelObjeto | *1 %2 X3 X4 X X X7 X * X0
10TAR28BAN: [ 271 4 7 1 * 1 10 10 * *
10TAR29BAN: [ 406 4 7 3 * 4 9 10 * =
12TAR28BAN 297 4 7 1 * 4 10 10 * =
4TAR28BAN: 404 4 7 8 7 4 9 9 *x *
4TAR29BAN: 404 4 7 8 7 2 10 10 * *
STAR28BAN: 404 4 7 1 6 5 9 10 * *
STAR30BAN: 30 4 7 6 71 3 10 10 *

K, 6TAR27BAN 404 2 7 5 6 4 10 10 * *
6TAR28BAN: 404 3 7 8 6 1 10 10 * *
6TAR29BAN: 271 4 7 3 1 5 9 10 *x *
TTAR28BAN: 44 2 7 1 6 5 9 10 * *
STAR27BAN: 406 2 7 5 ¢ 2 10 10 * *
STAR28BAN: 404 2 7 4 6 2 9 10 * =
STAR29BAN: 404 3 7 1 6 5 9 10 * =
9TAR28BAN: 404 3 7 7 * 4 9 10 * *
9TAR29BAN: 409 4 7 8 5 1 9 10 * *
2STC25BSN: 404 4 7 3 8 4 10 10 10 3
2STC29BSN: 404 5 6 1 5 4 10 10 11 3
3STC25BSN: mw s 7 7 7 2 10 10 10 3
3STC26BSN: 404 5 7 8 8 3 10 10 1 3
3STC28BSN: 404 5 7 8 6 1 10 10 11 3
3STC29BSN: 404 S 6 7 6 5 10 10 11 3
2STC26BSN: 404 5 7 5 8 4 10 10 10 3
ISTC27BSN: 404 5 7 5 71 4 10 1 11 3
I1STC28BSN: 404 s 7 1 5 2 10 11 13 3
4STC25BSN: 3 5 7 4 7 3 10 10 10 3
4STC26BSN: 404 s 7 7 7 3 10 10 11 3
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4STC27BSN: 404 5 7 1 8 2 10 10 11 3
K, 4STC28BSN: 404 5 6 1 8 3 10 10 11 3
4STC29BSN: 404 5 6 1 8 2 10 10 12 3
5STC26BSN: 119 5 7 1 7 3 100 10 10 3
5STC27BSN: 404 5 7 1 8 3 10 10 11 3
SSTC28BSN: 404 5 6 1 7 3 10 10 11 3
1STC29BSN: 404 5 7 1 6 2. 10 11 10 3
2STC28BSN: 408 5 7 1 5 2 10 11 10 k)
3STC27BSN: 404 5 7 7 7 4 10 11 12 3
45TAR23BSN: 404 4 8 4 6 3 10 11 10 1
45TAR25BSN: 404 4 7 1 5 2! 10 11 10 1
46TAR24BSN: 404 4 7 1 6 2 10 11 10 1
43TAR23BSN: 404 4 8 1 5 3 10 11 11 1
2STC27BSP: 404 5 7 6 5 3 10 11 10 3
46TAR26BSP: 404 5 7 1 5 2 10 1 14 1
33VAR22CAN. 108 5 6 8 2 5 10 10 7 3
34VAR22CAN. 108 5 6 5 1 5 10 10 7 3
35VAR23CAN: 30 5 6 8 2 1 10 10 7 3
37VAR25CAN: 30 6 4 8 1 1 10 10 7 3
K3 39VAR23CAN: 108 6 5 1 1 1 10 10 7 2
40VAR22CAN: 188 6 5 8 1 1 10 10 7 2
40VAR23CAN: 30 5 4 5 1 1 10 10 17 3
40VAR24CAN: 30 5 4 8 1 5 100 10 7 2
41VAR22CAN: 188 5 4 1 1 5 10 10 7 3
10TAR30CVN: 262 4 6 9 5 3 11 12 A &
10TAR31CVN: 252 4 6 s 6 3 11 12 * i
K, 10TAR32CVN: 262 4 6 8 6 5 11 11 * &
11TAR30CVN: 409 4 6 4 6 2 11 11 S e
6TAR3ICVN: 271 4 6 8 6 4 11 12 * by
25VAR23KAN: 19 6 7 1 2 5 10 10 8 3
26VAR21KAN: 188 6 7 1 2 4 10 9 8 2
28VAR23KAN: 2 6 6 1 4 2 10 10 8 3
29VAR24KAN: 30 6 6 1 2 2, 10 10 7 5
Ks 29VAR25KAN: 30 6 6 5 2 5 10 10 8 8
30VAR23KAN; 30 6 6 4 3 3 10 9 8 3
34VAR26KAN: 30 6 5 9 1 5 10 10 8 3
35VAR27KAN: 30 6 4 4 1 5 10 10 8 3
41VAR27KAN: 30 5 1 1 1 S 10 10 8 3
28MADISMDN: | 339 7 10 1 4 5 10 10 14 3
29MADI2MDN: | 462 7 10 7 3 1 10 10 12 2
K¢ 29MADI4MDN: | 462 7 10 1 3 4 10 10 15 3
34MADI6MDN: | 450 7 10 1 2 3 10 10 15 3
29MADI3MDN: | 462 7 10 1 3 3 10 9 13 1
34MADISMDN: | 409 7 10 7 2 3 10 9 16 3
17COR18MTN: 108 4 9 8 1 2 10 10 14 3
17COR19MTN: 188 4 8 4 1 4 10 10 15 3
18COR15MTN: 30 4 9 6 1 2 10 10 14 3
18COR17MTN: 61 4 9 4 1 4 10 10 14 3
18COR18MTN: 108 4 8 8 1 4 10 10 15 3
18COR20MTN: 188 4 8 1 1 3 10 10 12 3
K, 6COR16MTN: 252 5 9 5 1 3 10 10 9 3
6COR17MTN: 252 5 9 8 1 2 10 10 9 3
6COR18MTN: 162 5 9 1 1 4 10 10 9 3
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6COR19MTN: 188 5 9 1 1 1 10 10 9 3
6COR2IMTN: 188 5 9 2 1 4 10 9 9 2
7COR20MTN: 188 5 9 4 1 2 10 10 ) 2
8COR20MTN: 188 4 9 8 1 3 10 11 9; 2
12TAR33BAP: 119 5 6 7 7 4 10 10 * *
Kg 3TAR32BAP: 404 3 6 1 7 4 10 11 » *
6TAR33BAP: 65 4 6 1 T 2 11 11 * *
TTAR33BAP: 271 4 6 3 7 2 10 11 ¥ ¥
45TAR26BSP: 408 5 7 6 5 3 10 12 13 1
43TAR25BSP: 404 4 7 6 6 1 11 12 10 1
43TAR26BSP: 441 5 7 6 ® 3 11 12 12 1
K, 44TAR25BSP: 404 4 7 9 5 4 11 12 10 1
44TAR26BSP: 408 5 7 9 6 3 11 12 12 1
44T AR27BSP: 277 5 7 9 = 2 11 12 13 1
44TAR23BSP: 387 4 8 8 5 2 10 11 10 1
37VARI9CAP: 188 5 6 2 1 2 10 10 7 3
37VAR21CAP: 188 5 6 5 1 2 11 11 4 3
37VAR22CAP: 188 5 6 5 2 1 10 11 4 2
39VAR20CAP: 188 5 6 6 1 2 11 12 7 3
Ko 39VAR21CAP: 188 5 5 8 2 1 11 11 b 3
40VARI9CAP: 188 5 6 1 2 2 11 11 4 2
41VAR19CAP: 188 5 5 1 1 2 10 11 T 3
41VAR20CAP: 188 6 5 1 2 1 10 11 7 3
41VAR21CAP: 188 6 5 7 1 1 10 11 ¥ 2
STAR32CVP: 252 4 6 8 7 2 12 12 = B
6TAR32CVP: 297 4 6 1 T 1 12 12 * Sy
Ky, TTAR30CVP: 252 4 7 1 6 3 10 11 * *
TTAR32CVP: 252 4 6 1 6 4 12 12 g *
8TAR31CVP: 252 4 6 5 6 1 12 12 * *
9TAR30CVP: 252 4 6 7 6 4 10 11 i *
30MADISMDP: | 426 7 10 5 3 1 10 10 16 3
3IMADISMDP: | 404 7 10 1 ) 3| 10 10 17 3
Kz 28MAD14MDN: 334 7 10 1 2 4 0 10 13 3
9MAD16MDN: 404 7 10 6 4 2 10 11 16 3
23MAD26MD] 235 7 10 1 2 4 10 10 9 3
33MADI6MDN: | 409 7 10 5 2 3 10 10 17 3
10COR15MTP: 252 4 9 1 5 3 10 12 9 =
10COR17MTP: 252 4 9 4 1 4 11 13 9. 3
11COR13MTP: 252 4 9 5 4 4 10 12 9 3
11COR14MTP: 252 4 9 7 3 5 10 12 9 3
11COR1I5MTP: 252 4 9 3 3 ] 10 12 9 3
11COR18MTP: 252 4 9 9 3 5 11 13 9 2
11COR19MTP: 188 4 9 1 3 4 11 13 10 3
12CORI3MTP: 252 4 9 6 3 1 10 11 9 3
12COR14MTP: 252 3 9 5 3 1 10 12 9 2
12COR17MTP: 252 3 9 1 2 2 11 13 9 3
12COR18MTP: 252 3 9 9 2 1 11 13 10 3
12COR20MTP: 188 4 9 8 3 1 11 13 11 3
13CORI3MTP: 252 3 9 4 5 2 11 12 9 3
13COR14MTP: 252 2 9 8 5 3 11 13 9 3
K3 13COR15MTP: 252 3 9 s 3 2 11 13 9 3
13COR17MTP: 252 2 9 4 3 2 10 12 10 3
14COR14MTP: 252 1 9 1 4 4 11 13 10 3
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14COR15MTP: 252 2 9 1 3 5 11 12 10 3
14COR16MTP: 252 3 9 3 4 1 10 12 10 3
14COR17MTP: 252 3 9 1 2 2 10 12 10 k)
15CORI3MTP: 252 3 9 6 5 3 10 12 10 3
15COR14MTP: 252 2 9 6 4 2 10 12 10 3
15COR15MTP: 252 3 9 8 4 2 10 12 10 3
16COR13MTP: 252 4 9 6 4 5 11 12 10 3
7COR15MTP: 252 ] 9 1 3 4 11 11 9 3
7COR17MTP: 252 5 9 4 3 2 11 12 9 3
8COR17MTP: 252 4 9 8 2 1 11 12 9 3
8COR18MTP: 252 4 9 8 4 5 10 12 9 2
9COR14MTP: 252 4 9 1 2 4 11 12 9 3
7COR13MTN: 252 5 9 1 4 2 10 10 9 3

A.2. Datos del Ejemplo de Circunferencias

En este ejemplo, los objetos estan descritos en términos de 4 rasgos, con las
siguientes caracteristicas:

Dominio
Rasgo Tipo Minimo Maximo Comparacién
x real -2.0 2.0 diferencia < 0.1
y real -2.0 20 diferencia < 0.1
x+y real -4.0 4.0 diferencia < 0.1
X-y real -4.0 4.0 diferencia < 0.1

y estan agrupados en 2 clases, cada una con las siguientes cantidades de objetos:

Clase # de Objetos
K, 30
K, 30
Total 60

La clase K, representa una circunferencia de radio 1 centrada en el origen, y
la clase K, representa una circunferencia de radio 1 centrada en (1,1). A
continuacién se muestran los datos de los objetos de la matriz de aprendizaje:

Clase Nombre del Objeto %1 % 5 X4
o1 1.000 0.000 1.000 1.000
02 0.978 0.208 1.186 0.770
03 0.914 0.407 1320 0.507
04 0.809 0.588 1.397 0.221
05 0.669 0.743 1.412 -0.074
06 0.500 0.866 1.366  -0.366
o7 0.309 0.951 1.260  -0.642
08 0.105 0.995 1.099  -0.890
09 -0.105 0.995 0.890  -1.099
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0o10 -0.309 0951 0.642  -1.260
O11 -0.500  0.866 0366  -1.366
012 -0.669  0.743 0.074  -1412
013 -0.809 0588  -0221 -1.397
014 -0914 0407 -0507 -1.320
K, 015 -0.978 0208 -0.770 -1.186
016 -1.000  0.000  -1.000 -1.000
017 -0.978 -0.208 -1.186 -0.770
018 -0.914 -0407 -1.320 -0.507
019 -0.809 -0.588 -1.397 -0.221
020 -0.669 -0.743 -1412 0074
021 -0.500 -0.866 -1.366  0.366
022 -0.309 -0951 -1.260  0.642
023 -0.105  -0.995 -1.099  0.890
024 0.105  -0.995 -0.890  1.099
025 0309 -0951 -0.642  1.260
026 0.500 -0.866 -0.366  1.366
027 0.669 -0.743 -0.074 1412
028 0.809  -0.588 0221 1.397
029 0914  -0407 0507 1.320
030 0978  -0208  0.770 1.186
031 2.000 1.000 3.000 1.000
032 1.978 1.208 3.186 0.770
033 1.914 1.407 3.320 0.507
034 1.809 1.588 3.397 0.221
035 1.669 1.743 3412 -0.074
036 1.500 1.866 3366  -0.366
037 1.309 1.951 3260 -0.642
038 1.105 1.995 3.099  -0.890
039 0.895 1.995 2890  -1.099
040 0.691 1.951 2642 -1.260
041 0.500 1.866 2366  -1.366
042 0.331 1.743 2074  -1412
043 0.191 1.588 1.779  -1.397
044 0.086 1.407 1493 -1.320
K, 045 0.022 1.208 1230  -1.186
046 0.000 1.000 1.000  -1.000
047 0.022 0.792 0814  -0.770
048 0.086 0.593 0.680  -0.507
049 0.191 0412 0.603  -0.221
050 0.331 0.257 0.588 0.074
051 0.500 0.134 0.634 0.366
052 0.691 0.049 0.740 0.642
053 0.895 0.005 0.901 0.890
054 1.105 0.005 1110 1.099
055 1.309 0.049 1.358 1.260
056 1.500 0.134 1.634 1.366
057 1.669 0.257 1.926 1.412
058 1.809 0.412 2221 1.397
059 1.914 0.593 2.507 1.320
060 1.978 0.792 2.770 1.186
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y consideramos que cumple con los requisitos para obtener el grado de Maestro en Ciencias, con
especialidad en Ingenieria Eléctrica.

Atentamente

Dr. José Ruiz Shulcloper

Dr. Sergio Victor Chapa Vergara

M. en C. José Oscar Olmedo Aguirre
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