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lntroduccion 

Los especialistas de algunas ciencias poco formalizadas, tales como Ia 
Geologia, Ia Medicina, etc, frecuentemente se enfrentan al problema de 
discriminar objetos de diferentes clases y ocupan para Ia descripci6n de los 
mismos, variables de diferentes tipos, las cuales pueden ser cualitativas o 
cuanritativas. Las clases entre las que se tiene que discriminar pueden o no ser 
mutuamente exc1uyentes, o incluso los objetos pueden pertenecer con diferentes 
grados a cada una de estas clases, ademils 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 
a los objetos senin llamados rasgos. 

Por si fuera poco, el proceso que siguen los especialistas, para realizar esta 
discriminaci6n, nonnalmente no es muy clara, o peor aim, muchas veces se 
desconoce Ia forma de hacerlo. De aqui que con lo Unico que se cuenta para tratar 
de encontrar Ia manera de detenninar a que clase pertenece un cierto objeto, es una 
muestra de objetos, para los cuales ya se conoce Ia clase a Ia que pertenecen. 

Partiendo de Ia suposici6n de que se tiene una muestra de objetos ya 
clasificados, es decir, un problema de clasificaci6n supervizada, los cuales en 
adelante senin llamados problemas de clasificaci6n con aprendizaje, existen varios 
metodos para realizar Ia clasificaci6n de nuevas objetos, en particular estaremos 
interesados en el enfoque 16gico combinatoric, dentro del cual existen algunos 
algoritmos, por ej emplo los algorihnos de votaci6n. 

El trabajo de esta tesis se enmarca en Ia teoria matem3tica de 
Reconocimiento de Patrones y sus aphcaciones, dentro del enfoque 16gico 
combinatoric, centr<indose en Ia soluci6n de problemas de clasificaci6n con 
aprendizaje. Se basa en el metodo de clasificaci6n propuesto por L. V. Baskakova 
y Yu. L Zhuravliov (I]. 

El metoda de clasificaci6n usando conjuntos de representantes de 
Baskakova y Zhuravliov(l ], trabaja con una muestra de objetos descritos en 
tenninos de rasgos que toman valores en espacios metricos, agrupados en clases no 
necesariamente disjuntas y con un criterio de semejanza booleano. Este metoda 



pennite clasificar nuevos objetos en una o mas de estas clases, indicando 
imicamente a cua.J.es clases pertenece, el objeto en cuestiOn, y a cuales no 
pertenece. 

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

El trabajo de esta tesis consiste en desarrollar el metodo de clasificaci6n 
usando con juntos de representantes, de manera que pueda aplicarse en condiciones 
menos restricrivas, por ejemplo, penniriendo trabajar con distinta funciOn de 
semejanza, con clases difusas, etc, lo cual permite realizar una modelaciOn, de 
problemas de clasificaciOn con aprendizaje, mis cercana a Ia realidad, y de esta 
manera obtener resultados mils confiables para el espccialista, puesto que Ia 
representaci6n de su problema es mas parecida a su modelo de Ia realidad. Con 
todo esto se amplia el area de aplicaciOn del metoda de clasificaciOn usando 
con juntos de representantes. 

El metoda de clasificaciOn usando conjuntos de representantes se exriende 
para que trabaje con rasgos que tomen valores en espacios no restringidos, y 
empleando distintos ripos de funciones de semejanza, no necesariamente 
booleanas, especial mente aquellas que toman valores en el intervale [0, 1]. Ademis 
se extiende para que trabaje con clases difusas, con esto Ultimo se pennite que el 
resultado indique no solamente a cuales clases pertenece, el objeto a clasificar, 
sino tambien el grado con el cual pertenece a cada una de estas. Con todo esto, cl 
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 Ia calidad de 
Ia clasificaciOn, los cuales a Ia vez son mas confiables. 

Adicionalmente a! desarrollo conceptual del modele de clasificaciOn usando 
conjuntos de representantes, se realiz6 una implementaciOn computacional del 
metodo, incluyendo las caracteristicas nuevas, las cuales permiten tener un sistema 
automatizado mils versatil, para Ia soluci6n de problemas de clasificaciOn con 
aprendizaje. 

En el capitulo 1 se dan los conceptos b3sicos para entender Ia manera de 
atacar este tipo de problemas de clasificaci6n en el enfoque IOgico combinatoric , 
en el capitulo 2 se decribe el metoda de clasificaciOn usando conjuntos de 
representantes, en el capitulo 3 se describe Ia manera de estimar los parametres 



usados por el modelo, en el capitulo 4 se dan algunas extensiones al modelo, en 
los capitulos 5 y 6 se describe como estimar los parametres del metodo extendido, 
finalmente en el capitulo 7 se describe brevemente Ia implementaci6n 
computacional del modelo. 

iii 



Capitulo 1 

Reconocimiento de Patrones 

En este capitulo se da una introducci6n a Ia teoria matematica de 
Reconocimiento de Patrones, dentro del enfoque 16gico combinatoric, con el fin de 
que se puedan en tender mejor los siguientes capitulos. 

Inicialmente, en Ia secci6n 1.1. daremos una breve explicaci6n de Ia 
modelaci6n matemiltica de problemas de Reconocimiento de Patrones, 
posterionnente en Ia secci6n 1.2. se fonnalizan algunos conceptos de 
Reconocimiento de Patrones, para poder llegar a definir lo que se entiende por un 
problema de clasificaci6n con aprendizaje. que es el tipo de problemas que se 
solucionan en esta tesis, en Ia secci6n 1. 3. se defininin los conceptos de criteria de 
comparaci6n y de funci6n de semejanza, sobre los cuales estAn basados los 
algoritmos de soluci6n de problemas de clasificaci6n. En Ia secci6n 1.4. se da una 
introducci6n a Ia teoria de testores, para despues, en Ia secci6n 1.5. uti lizar estos 
conceptos para definir lo que se entiende por peso infonnacional de los rasgos y de 
los objetos. En Ia secci6n 1.6. se explica un modelo de algoritmos para Ia soluci6n 
de problemas de clasificaci6n con aprend.izaje, dentro del cua1 se usan los 
conceptos definidos en las secciones anteriores. Finalmente en Ia secci6n I. 7. se 
da una breve introducci6n a Ia teoria de subconjuntos d.ifusos. 

Todos los conceptos de este capitulo fueron extraidos del trabajo de J. R. 
Shulcloper[2], excepto Ia secci6n 1.7. que se tom6 del trabajo de Zadeh(1 5]. 



1.1. Modelacion Matematica 

Para Ia aplicaci6n de modelos matemilticos de Reconocimiento de Patrones, 
en ciencias tales como Ia geologia, geofisica, medicina, psicologia, crirninalistica, 
etc., las cuales en general seran denominadas ciencias poco fonnalizadas, se 
necesita de un proceso de modelaci6n, en el cual intervlenen especialistas del area 
en cuesti6n, a los que llamaremos especia1istas no matem<iticos, y especialistas 
matem3ticos, los cuales tienen que interactuar para obtener un modele de Ia 
realidad, dentro del campo de estudio de estas ciencias, el que posteriorrnente sera 
fonnalizado para crear un modele matemcitico, el cual es utilizado para solucionar 
el problema. 

Durante este proceso de modelaci6n resulta importante que los especialistas 
matem3ticos conozcan Ia esencia del problema que se esta tratando de solucionar, 
asi como las limitaciones de las herramientas de que disponen, pero tambi6n 
resulta muy importante que el especialista no matem<itico entienda Ja fonna en que 
su problema sera solucionado, es decir, el proceso al cual senln sometidos sus 
datos, asi como Ia manera en que seriut interpretados los resultados, de modo que 
sea capaz de confiar en los sistemas automatizados que se obtengan, y por lo tanto 
utilizarlos, mas atm debe ser capaz de cuestionar su modelo de Ia realidad, en caso 
de que los resultados no sean los esperados. 

La figura I . I. muestra un esquema del proceso de modelaci6n matem<irica, en 
el cual Ia retroalimentaci6n permite no s6lo modificar el modelo matem<irico del 
problema, sino que tambien el modelo que el especiahsta no matemarico riene de 
Ia realidad. 

Retroalimentaci6n 

Figura 1.1. Equema General del Proceso de Modelaci6n Matem:itica 



1.2. Planteamiento Formal 
En esta secci6n se danl el planteamiento fonnal de los problemas de 

clasificaci6n dentro del enfoque 16gico combinatoric . 
Se considera un universe M de objetos y un cubrimiento fini to K1, ... ,1<t, de 

M, por subconjuntos propios, es decir, K1 c M, para i= l , .. . ,f, cada uno de estos 
subconjuntos sera llamado una clase. Sean x 1, .. . ,xn los rasgos, en tenninos de los 
cuales se describen los objetos de M. Cada rasgo x1 ti ene asociado un con junto M i 

que denominaremos conjunto de valores admisibles del rasgo. En dependencia de 
su conjunto de vaJores asociado podemos tener rasgos de diferentes tipos, por 
ejemplo: 

Booleanos 
K-valentes 
Reales 

si M; = {0,1} 
siM; = {O, I , .. ,k-1 } ; k >2 
si M;~IR 

El conjunto de valores admisibles para un rasgo sera complementado con el 
simbolo "*", e) cual denotanl ausencia de informaciOn, y sera utilizado cuando se 
desconozca el valor que toma un objeto en algUn rasgo. 

Defmici6n 1.2. 1. 

Una descripci6n estandar de un objeto 0 , sera un vector n-dimensional 
1(0) = (x 1(0), .. . ,x, (O)), donde x;(O) e M;, i=l , ... ,n, es el valor del rasgo 
xi en el objeto 0. 

DefiniciOn 1.2.2. 

Si xi(O):;r* para toda i= l , ... ,n, diremos que 1(0) es una descripci6n 
completa de 0 en tenninos de xl> ... ,x0 . 

Definicion 1.2.3. 

Llamaremos vector informaciona l, de un objeto 0 , a un vector 
!-dimensional <X(O)=(a 1(0), ... ,a,(O)) con <X;(O)e [O, l]u {*} , donde <X;(O) 

es Ia pertenencia de 0 a Ki, y ~(0)=* significa que se desconoce Ia 
pertenencia de 0 a Ki, i= l , .. ). 



Nota: Si a;(O)e {0,1 }u{*} diremos que cr(O) es un vector informacional 
booleano, en el cual se admite Ia ausencia de informaciOn. 

DefiniciOn 1.2.4. 

Si a;(O)>'* para toda i=l, ... ,l, diremos que cr(O) es un vector 

informaciooal completo. 

DefiniciOn 1.2.5. 

Si a;(O) concuerda con Ia realidad para toda i= l , .. ,1, diremos que cr(O) 

es un vector informacional correcto. 

DefiniciOn 1.2.6. 

Por informaciOn estandar de las clases K 1, ••• ,~. Ia cual denotaremos 
por l(K I>· .. ,K{), entenderemos el con junto de descripciones estandar de 
los objetos de estas clases, junto con el vector infonnacional de cada uno, 
es decir: 

DefmiciOn 1.2.7. 

Por informaciOn estandar correcta de las clases K., ... ,Kt, entenderemos 
una informaciOn estandar en Ia cual todos sus vectores infonnacionales 
son correctos. 

DefiniciOn 1.2.8. 

SeaM un universe de objetos, descritos en t6rminos den rasgos x l>···,xn 
y K., ... ,K1 un cubrimiento finito de subconjuntos propios de M; sea dada 
I(K 1, . ..• KU una informaciOn estandar de las clases, que denorninaremos 
muestra o matriz de aprendizaje; y sea dada 1(0) Ia descripci6n estandar 
de un objeto. Un problema de clasificaciOn consiste en encontrar un 
algoritmo A tal que: 

A(J(KI> .. ,K,),I(O)) = cr(O) 



es decir, un algoritmo que tome Ia informaciOn estandar de las clases 
KI>··· ·Kr• y Ia descripci6n estandar de un objeto 0 , dando como resultado 
el vector infonnacional del objeto 0. 

En general consideraremos tres tipos de problemas de clasificaci6n, a saber: 

DefiniciOn 1.2.9. 

Un problema en el cual Ia informaciOn estandar de las clases contiene al 
menos Ia descripciOn estandar de un objeto de cada clase, sera llamado 
un problema de clasificaciOn con aprendizaje. 

DefiniciOn 1.2.10. 

Un problema en el cual Ia informaciOn estandar de las clases es tal que 
por lo menos para una clase contiene al menos Ia descripci6n estandar de 
un objeto y por lo menos para una clase no contiene Ia descripci6n 
estandar de ningim objeto, sera II amado un problema de clasificaciOn 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 Ia informaciOn estandar de las clases contiene 
Un.icamente Ia descripci6n 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 Ia soluci6n de problemas de 
clasificaciOn con aprendizaje, tambien llarnados 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 Ia soluci6n 
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 
comparaci6n, de semejanza y de diferencia, entre valores de rasgos, por una 



funci6n de semejanza y por una funci6n de semejanza parcial. Ademits se dar3.n 
algunos ejemplos. 

DefiniciOn 1.3.1. 

Un criterio de comparaciOn de semejanza, entre valores de un rasgo xi, 
es una funci6n: 

con 
Mi el conjunto de valores admisibles para xi 
Di algUn con junto totalmente ordenado 

que cumple: 

En general Di puede ser cualquier conjunto totalmente ordenado, pero 
estaremos especialmente interesados en criterios de comparaci6n de semejanza en 
los cuales D; ~ [0, I]. 

Ejemplo 1.3.1. Criterios de ComparaciOn de Semejanza. 

Supongamos que Mi es cualquier conjunto de valores admisibles para xi, 
entonces podemos definir: 

{
1 si v1 = v2 

CS;(vi>v2) ~ 
0 en otro caso 

Supongamos que M; ~ { 0, I , ... , k-1 ) , entonces podemos definir: 

Sean a1> ... ,3y- E Mi , con~ :t O,k-1 , para p=l , ... ,r, entonces podemos 
partir M; en r+l intervalos [>p,"J» tl para p~O, .. . ,r considerando ao ~ 0 
ya,.+l ~ k-1. 

{
1 si v1,v2 E [ap ,ap+tl paraalgtinp~O, ... , r 

CS;(v1,v2) ~ 
0 en otro caso 



Supongamos que Mi = [a,b], un intervalo real, entonces podemos definir: 

Sea E; E IR 

Para definir lo que entenderemos por una funci6n de semejanza entre objetos, 
supondremos que los objetos est3.n descritos en tfnninos de n rasgos, 

R={xl>····'nl · 

DefiniciOn 1.3.2. 

Llamaremos espacio de representaciOn, el cual denotaremos por E, al 
producto cartesiano de los conjuntos de valores admisibles de los rasgos, 
es decir E = M1 x .. . x Mn. 

Definicion 1.3.3. 

Una funciOn de semejanza, entre objetos es una funci6n: 

~ : ExE --> D 

con 
E el espacio de representaci6n de los objetos 
D algUn con junto totalmente ordenado 

que curnple: 

En general D puede ser cualquier conjunto totalmente ordenado, pero 
estaremos especialmente interesados en funciones de semejanza para las cuales 

D \;; [0,1]. 

Ejemplo 1.3.2. Funciones de Semejanza. 

Supongamos que tenemos un criterio de comparaci6n de semejanza 
booJeano CSi para cada rasgo Xj, i= l , ... , D. 



SeaEe {O, I, ... ,n} 

Sea A e [0,1] 

p(o"o,) ~ {ol si < l li iCS,(x,(0 1 ),x;(02 )) ~ I l l/n) ;, .l. 
en otro caso 

DefiniciOn 1.3.4. 

Supongamos que R~{x, , .. ,x. } y sea {Q}~{n, In,<;;; R}. Una funcion de 
semejanza parcial, entre partes de objetos es una funci6n: 

P : ExEx{Q}->D 
con 

E el espacio de representaci6n de los objetos 
D algU.n con junto total mente ordenado 

en Ia cual dos objetos, 0 1 y 0 2, se comparan atendiendo Unicamente a 
los rasgos especificados por el tercer panlmetro, y que cumple: 

P(0"02,n 1) > p(01,0 3,n1) => 0 1 es mas semejante a 0 2 que a 0 3 

en los rasgos de nl 

1.4, Introduccion a Ia Teoria de Testores 

En esta secci6n definiremos lo que se entiende por un testor y por un testor 
tipico, conceptos que senin, entre otras cosas, utilizados para estimar Ia relevancia 
informacional de los rasgos. 

Consideremos una matriz MA de descripciones de objetos O~o··· ,Om, en 
tc~nninos de rasgos R={xi>··· ,xn}, divididos en t clases disjuntas, por ejemplo: 



MA x, Xn 

o, x1(01 J x0 (0,) 
K, 

Om, x 1(0m1 ) Xn(Om,) 

oill(.,+ l x,(o"'l-,+1 ) x0 (0"'1-1+1 ) 

Kj 
Om x ,(Om) xn(Om) 

don de 

DefiniciOn 1.4.1. 

El subconjunto de rasgos T, T ~ R. es un testor de MA si y sOlo si a! 
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: 

Esta definiciOn nos indica que un tester es un subconjunto de rasgos que 
continUa diferenciando totalrnente a todas las clases. 

DefiniciOn 1.4.2. 

El subconjunto de rasgos T, T \';;;;; R, es un testor tipico de MA si y s61o si 
T es un testor y no existe T' testor, tal que T' cT. 

Esta definiciOn nos indica que un tester tipico es un testor en el cua] todos 
los rasgos son indispensables, es decir, si eliminamos cua1quiera de ellos el 
conjunto resultante no es un tester. 

1.5. Relevancia Informacional 

En esta secci6n definiremos una manera de calcular Ia relevancia 
infonnacional de los rasgos y de los objetos, Ia 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 Ia misma importancia, para Ia 
separaciOn de las clases, por lo cual es necesario encontrar una manera de estimar 
Ia 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 
Ia siguiente definiciOn de peso informacional de un rasgo. 

DefiniciOn 1.5.1. 

El peso informacional del rasgo xi, el cual denotaremos por P(xi), esta 
definido como: 

donde 

P(x) = I T(xiJ I 
' I Tl 

T(xi) es el conjunto de todos los testores tipicos que 
contienen a Xj . 

T es el conjunto de todos los testores tipicos. 

En esta definiciOn sOlo se considera Ia canridad 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 Ia cual 
intervengan Ia cantidad de testores tipicos, en los que aparece el rasgo, asi como Ia 
longitud de los rnismos. 

DefiniciOn 1.5.2. 

Sean o: y J3 dos numeros reales tales que o:,j3;,o y o:+j3= I, Entonces el 
peso informaciooal del rasgo xi, el cual denotaremos por P(xi), est3 
definido como: 

P(xi) = o:F(xi) + j3H(xi) 

donde 
F(x) =I T(xi ) I 

' I Tl 
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con 

H(x) = I T(x;) I 
' L,l tl 

teT(xi ) 

T(xi) es el conjunto de todos los testores tipicos que 
contienen a Xj. 

T es el con junto de todos los testores tipicos. 

En esta definiciOn, a y r3 determinan cufmdo Ia cantidad de testores tipicos es 
mas importante que Ia longitud de los mismos. Clararnente si tomamos a= I y ~=0, 

esta definiciOn coincide con Ia anterior. 
A continuaci6n daremos una definiciOn de peso infonnacional de un objeto, 

en Ia cual intevienen los pesos informacionales de los rasgos que lo describen, asi 
como los valores que toma en cada uno de estes. 

Definicion 1.5.3. 

El peso informacional del objeto Oi en Ia clase Kj, el cual denotaremos 
por Pj(O;), esta definido como: 

donde 

con 

n 

Pj(O;) = * L, a~(O;)P(x,) 
k= l 

j # de objetos en K j que coinciden con Oi en xk 

a,(O;)= IK I 
J 

P(xJ =Peso informacional del rasgo x, . 

Estos valores de relevancia infonnacional, 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 clasificaci6n. 

1.6. Algoritmos de Votacion 

En esta secci6n se describe Ia familia de algoritmos de votaci6n, con los 
cuales se pueden resolver problemas de clasificaci6n con aprendizaje, ver 
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definiciOn 1.2.9. Esta familia de algorittnos esta detenninada por una serie de 
parfunetros, los cuales aJ variar forman instancias del modelo. 

Lnicialmente definiremos algunos conceptos que se ocupan en Ia descripci6n 
del modelo de algoritmos de votaci6n. 

DefiniciOn 1.6.1. 

Un sistema de conjuntos de apoyo, el cual denotaremos por {Q}, es un 
conjunto de subconjuntos de rasgos, el cual servir:i para indicar quC 
partes de los objetos seni.n comparadas. Cada n E { n} es II amado un 
conjunto de apoyo. 

DefiniciOn 1.6.2. 

Sea Q ~ R, un subconjunto del conjunto de rasgos, Ia ro-parte de un 
objeto 0 , correspondiente a Q , Ia cual denotaremos por wi(O) o 
simplemente por wO, ser:i Ia subdescripci6n de 0 , atendiendo 
imicamente a los rasgos de n. 

El modelo de algoritmos de votaci6n se basa en tres conceptos fundamentales 
que son: 

Analogia. Se tiene una funci6n de semejanza que se supone refleja Ia 
manera en que se hace Ia 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 votaci6n se aplica Ia idea de que un 
objeto estar:i en una clase, si se parece a suficientes objetos de Ia 
misma. 

Cada aJgoritmo de votaci6n esta detem1inado por 6 par:imetros que son: 

O:A Sistema de Conjuntos de Apoyo 

El sistema de conjuntos de apoyo determinar:i las partes que se comparar:in 
durante el desarrollo del algoritmo. Como sistema de conjuntos de apoyo puede 
utilizarse cualquier subconjunto del conjunto potencia del con junto de rasgos, por 
ejemplo, todos los subconjuntos de cardinal fijo k, el conjunto de todos los testores 
tipicos, etc. 
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~ FunciOn de Semejanza 

Funci6n de semejanza, Ia cual determinarit Ia forma en que se compararitn los 
objetos, en sus diferentes partes. Esta funci6n se eligira de modo que refleje Ia 
manera en que se hace Ia analogi a, entre objetos, en el problema real. 

Funci6n de EvaluatiOn por Fila para un Conjunto de Apoyo Fijo 

Esta funci6n nos detennina que infonnaci6n aporta el parecido del objeto a 
clasificar con cada uno de los objetos de Ia muestra de aprendizaje. Al resultado de 
esta funci6n se le denomina Ia votaci6n dada por cada fila, al objeto a clasificar, 
respecto a un con junto de apoyo dado. 

Dentro de esta funci6n se puede considerar Ia relevancia infonnacional de Ia 
fila evaluada, asi como de los rasgos que intervienen en el conjunto de apoyo 
considerado. Algunas funciones de evaluaci6n por fila pueden ser: 

don de 

f(O;,O,Q) = 'Y(O;) Jl((l)();,(J)()) 
f(O;,O,Q) = 'Y(O;) P(Q) Jl((l)();,(J)()) 

'Y(O;) el peso infonnacional del objeto 0; 
P(Q) = L P(x ;) 

X; EO 

q> Funci6n de Evaluaci6n por Clase para un Conjunto de Apoyo Fijo 

Esta funci6n reswne Ia evaluaci6n total por fila para el objeto a clasificar, 
dentro de cada clase, para un cierto conjunto de apoyo. AJ resultado de esta 
funci6n se le denomina Ia votaci6n dada por Ia clase, al objeto a clasificar, 
respecto a un conjunto de apoyo dado. AJgunas funciones de evaluaci6n por clase, 
para un conjunto de apoyo, pueden ser: 

. _{I si ~ ~; I Lf(O; ,O,Q ) ;>: ,\ 
cpU,O,Q)- o ,e K; 

0 en otTo caso 

, -\ > 0 

I) 



V FunciOn de EvaluaciOn por Clase para todo el Sistema de Conjuntos de 
Apoyo 

Esta funci6n concentra Ia evaluaci6n del objeto en cada clase, considerando 
su evaluaci6n para todos los con juntos de apoyo. AI resultado de esta funci6n se le 
denomina Ia votaci6n dada por Ia clase, aJ objeto a clasificar, respecto a todo el 
sistema de conjuntos de apoyo. Algunas funciones de evaluaci6n por clase, para el 
sistema de conjuntos de apoyo completo, pueden ser: 

'l'(i,O) = iikJ L_rp(j,O,O) 
n e{n} 

{
I si flim L_rp(j,O,fl);2!J. ; J.>O 

\j/(j ,O) = 0 n e {n} 
en otro caso 

r A Regia de SoluciOn 

Esta funci6n toma todas las evaluaciones totales por clase y fonna el vector 
infonnacional del objeto a clasificar, es decir, decide a cual o cuales clases 
pertenece dicho objeto. La regia de soluci6n en general tiene Ia siguiente fonna: 

rA(\j/(1 ,0), ... ,\j/(t,O)) = (a1(0), ... ,tx,(O)) 

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

a;(O) = {ol si l/f(i,O) > l/f(j,O) v j ;e i 
en otro caso 

{
I si l/f(i ,O)-r1 > l/f(j,O) Vj;ti 

a ,(O) = 0 en otro caso 

si \jl(i,O) - r1 > l/f(j,O) V j;ti 

y l/f(i ,O~~l/f(j,O)>r2 
en otro caso 

Con estos parilmetros los algoritmos de votaci6n se desarrollan en 5 etapas 
que son las siguientes: 
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I) Detenninaci6n de los pariunetros del modelo. 
2) Evaluaci6n por fila, del objeto a clasificar, para cada uno de los 

conjuntos de apoyo. 
3) Eva1uaci6n por clase, del objeto a clasificar, para cada uno de los 

conjuntos de apoyo. 
4) Eva1uaci6n por clase, del objeto a clasificar, para todo el sistema de 

conjuntos de apoyo. 
5) Aplicaci6n de Ia regia de soluci6n, para determinar el vector 

infonnaciona1 del objeto a clasificar. 

Ejemplo 1.6.1. 

Supongarnos que tenemos Ia siguiente matriz de aprendizaje: 

MA X X 

K I 0 1 
02 
0 

K2 o. I I 
o, 0 0 

Esta matriz tiene un s61o testor tipico que es {x2,x3}, por lo tanto usando Ia 
definiciOn 1.5. 1, los pesos infonnacionales de los rasgos son: 

P(x1) = 0 
P(x2) =I 
P(x3)= I 
P(x4) = 0 
P(x5)= 0 

Usando Ia definiciOn 1.5.3, los pesos infonnaciona1es de los objetos son: 

)\01) = 2/3 
)\02) = 2/3 
)\0, ) = 1/3 
)\04) = 1/2 
)\0,) = 1/2 

Consideremos 

nA Con junto de todos los testores tipicos, es decir, { nl={x2,XJl l 
p Booleana, coincidencia rasgo a rasgo, es decir, igualdad. 
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f(O;,O,Q) ~ ')(0;) P(Q) j3(wO;,wO) 
don de 

')(0;) el peso informacional del objeto 0; 
P(Q) ~ L P(x;) 

q>(j,O,Q) ~ Jih Lf(O;,O,Q) 
J O; EK; 

\j/(j,O) ~ w Lq>(j,O,Q) 
n e(n} 

{
I si ~p(i ,O) > ~p(j,O) 

a,(O)~ 
0 en otro caso 

\t j;ti 

Si el objeto a clasificar es O~( 0 I I 0 0 ), entonces Ia evaluaci6n por fila es: 

como P(Q1) ~ I entonces: 

f(0 1,o,n,) ~ o 
f(o,o,n,) ~ o 
f(03,o ,n,) ~ o 
f(04,o ,n,) ~ 112 
f(05,o ,n,) ~ o 

Por lo tanto Ia evaluaci6n por clase para el conjunto de apoyo !21 es: 

q>( I ,O,Q 1 ) ~ 0 

q>(2,o,n ,) ~ 1/4 

Y Ia eva1uaci6n por clase para el sistema de con juntos de apoyo es: 

\j/(1 ,0) ~ 0 

\j/(2 ,0)~ 1/4 

y finalmente aplicando Ia regia de soluci6n tenemos: 

rA(O, I /4) ~ a(O) ~ (O , I ) 

De aqui que el objeto O~( 0 I I 0 0) se clasifica en K2 y no en K1. 

1.7. Subconjuntos Difusos 

En esta secci6n daremos los conceptos b3sicos de Ia teoria de subconjuntos 
difusos. 
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Un con junto difuso A es un conjunto en el cual cada elemento del universe 
puede tener distinto grado de pertenencia, es decir, cada elemento del universe no 
esta restringido a pertenecer, o no pertenecer, al conjunto A, sino que puede 
pertenecer con mayor o rnenor grado. A continuaci6n 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 
funci6n J..LA:U-?[0,1), que asocia a cada elemento de U un grado de 
pertenencia at con junto A 

Para denotar un conjunto difuso urilizaremos pares ordenados de Ia fonna 
(x,j.l.(x)) donde xE U y j.l, (x) es el grado de pertenencia de x a A, escribiendo 
Unicamente aquellos elementos para los cuales J!A(x}t:O. Otra manera comunmente 
usada para denotar conjuntos difusos es escribiendo x/JlA(x) en Iugar de Ia 
notaci6n de pares ordenados. Por ejemplo: 

A= { (x,0.5), (y,0.3), (z,l )} 

o bien: 

A = { x/0.5, y/0.3, z/1 } 

Cuando Jl"(x) es mas cercano a I decimos que x pertenece mas a A, y cuando 
JlA(x) es mas cercano a 0 decimos que x pertenece menos a A Ademas si tenemos 
que Jl/x) > J..!A(y) diremos que x pertenece mas a A que y. 

La siguiente definiciOn nos dice Ia manera en que se definen Ia operaciones 
de uniOn, intersecci6n y complemento, para conjuntos difusos. 

DefmiciOn 1.7.2. 

Sean A y B dos conjuntos difusos, entonces las funciones de asociaci6n 
de pertenencia para las operaciones de conjuntos difusos quedan 
definidas como: 

j.l'"'(x) = max ( j.l, (x), j.l,.(x)) 

j.l, n,(x) =min ( j.l, (x), j.l,.(x)) 
!lAx)= I -j.l, (x) 

Por ejemplo sean: 

U = { a, b, c, d, e } 
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y 
A ~ { a/0.4, b/0.5, d/1 } 
B = { a/0.7, b/0.3, e/1 } 

entonces 
A v B ~ { a/0.7, b/0.5, ell , d/1 } 
An B ~ { a/0.4, b/0.3 } 

N ~ { a/0.6, b/0.5, el l, ell } 
B' ~ { a/0.3, b/0. 7, d/1 , e/ 1 } 

Como se ha visto, un conjunto difuso esta cornpletamente determinado por su 
funci6n de pertenencia, Ia cual asigna un valor de pertenencia al con junto a cada 
uno de los elementos del universe. Existen varios metodos para esrimar las 
funciones de pertenencia, Ia mayoria de los cuaJes estan basados en el uso de datos 
estadisricos, en el capitulo 4 veremos un metoda a1temativo para caJcular las 
pertencias de objetos aclases difusas. 

1.8. Conclusion 

En este capitulo hemos hecho una revisiOn de los conceptos de 
reconocimiento de patrones, dentro del enfoque 16gico combinatoric, inicialmente 
se explic6 brevemente Ia modelaci6n matematica de problemas, despues se 
definieron algunos conceptos de reconocimiento de patrones, los cuales nos 
permitieron definir lo que se entiende por un problema de clasificaci6n con 
aprendizaje, que es el tipo de problemas que se resuelve en esta tesis. 

Adicionalmente se definieron los conceptos de criterio de comparaci6n, de 
semejanza y de diferencia, y de funci6n de semejanza, los cuales se utilizan para Ia 
definiciOn de los aJgoritmos de soluci6n de problemas de clasificaci6n. 

Tambien se di6 una introducci6n a Ia teoria de testores, definiendo los 
conceptos de testor y tester tipico. Pesteriermente, usande el concepto de tester 
tipico, se defini6 lo que se enriende por peso infonnacionaJ de rasgos y objetos, los 
cuales se usan para ponderar las comparaciones, entre objetos, en los algoritmos 
de clasificaci6n. 

Como ejemplo, de un algoritmo para Ia soluci6n de problemas de 
clasificaci6n con aprendizaje, se describi6 el modelo de aJgoritmos de votaci6n, 
usado en el sistema PROGNOSIS(3], junto con un ejemplo, para entender mejor el 
funcionamiento de este ripo de algoritmos. 

Finalmente se di6 una breve intToducci6n a Ia teoria de subconjuntos difusos, 
con el objete de explicar los conceptos de conjunto difuso y funci6n de 
pertenencia. 
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Capitulo 2 

Clasificacion Usando 
Conjuntos de Representantes 

En este capitulo se describira el metodo de clasificaci6n 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[I]. 

2.1. Definicion 

Se considera un problema de clasificaci6n con aprendizaje, con t clases no 

necesariarnente disjuntas, y una muestra de m objetos descritos en terminos de n 
rasgos, que toman valores en espacios metricos, adicionalmente se tiene el vector 
informacional de cada objeto, este vector nos indica a cu3.les clases pertenece 
dicho objeto. La informaciOn de entrada para el algoritmo estar:i contenida en una 
matriz, Ia cual sera Hamada, en adelante, matriz de aprendizaje, y tiene Ia siguiente 
forma: 
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don de 

DefiniciOn 2.1. 

Un sistema de conjuntos de apoyo para una clase Kj, el cual 
denotaremos por {Q}j, es un conjunto de subconjuntos de rasgos, el cual 
servir3 para indicar que partes de los objetos ser3n comparadas al trabajar 
con Ia clase Ki' Cada Q e {Q}j es llamado un con junto de apoyo. 

El presente algoritmo pertenece al ripo 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 cl con junto de todos los testores tipicos. El con junto de los rasgos 
que describen a los objetos lo denotaremos por R. 

DefmiciOn 2.2. 

Sea Q ~ R, un subconjunto del conjunto de rasgos, Ia orparte de un 
objeto 0 correspondiente a Q , Ia cual denotaremos por roO, sera Ia 
subdescripci6n de 0, atendiendo Unicamente a los rasgos de 0.. 

DefiniciOn 2.3. 

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

CKj ~ { o, I a,(O;) ~ 0 } 

2.1.1. Caso Booleano 

En esta secci6n se describir3 el metodo de clasificaci6n 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 secci6n se definir3 lo que se enriende por un representante positive, 
un representante negative y una combinaci6n neutral. 

DefmiciOn 2.4. 

Sea Q E {Q}j, un conjunto de apoyo para Ia clase Kj, el conjunto de 
representantes positivos para Ia clase Kj con respecto a n, que lo 
denotaremos por QMj , se define como el conjunto de todos los valores, 
para Ia ro-parte correspondiente, que se presentan llj veces en las w-partes 
de los objetos de Kj y no se presentan ni una vez en las ro-partes de los 
objetos de CKi 

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

DefiniciOn 2.5. 

Sea Q E {Q}j, un conjunto de apoyo para Ia clase Kj, el conjunto de 
representantes negativos para Ia clase Kj con respecto a n, que Jo 
denotaremos por .O:Mj , se define como el conjunto de todos los valores, 
para Ia ro-parte correspondiente, que se presentan Tlj veces en las w-partes 
de los objetos de CKj y no se presentan ni una vez en las ro-partes de los 
objetos de Kj 

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

DefiniciOn 2.6. 

Sea Q E {Q}j, un conjunto de apoyo para Ia clase Kj, el conjunto de 
combioaciooes oeutrales para Ia clase Kj con respecto a .Q, que lo 
denotaremos por .OMj , se define como e) conjunto de todos los valores, 
para Ia ro-parte correspondiente, que no sean representantes positives, ni 
representantes negatives 

Nota.-Cada elemento de este conjunto sera llamado una combinaci6n 
neutral . 
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2.1.1.2. Clasificaci6n 

El metodo de clasificaci6n usando conjuntos de representantes utiliza como 
par:imetros los pesos infonnacionales de los rasgos y de los objetos, los cuales 
denotaremos por P{ i= l , .. ,n y ){ t=l , .. ,m respectivamente. Estos pesos 
informacionales pueden calcularse usando las f6nnulas descritas en el capitulo 
anterior, o bien usando Ia estimaci6n de parfunetros que seni descrita mas adelante. 

Como en este caso se consideraran problemas en los cuales los objetos est3n 
descritos en terminos de n rasgos booleanos, se puede garantizar que los conjuntos 
OMJ, OMj y QMj son finitos para cada Q E {Q}j y para cada j=l , ... ,l, por lo cual 
pueden calcuJarse totalmente. El algoritmo de clasificaci6n es el siguiente: 

AJgoritmo 2.1. 

I) Se definen los sistemas de con juntos de apoyo { n } j y los panimetros 
llj para cada una de las clases Kj, j=l , .. ,t 

2) Se calculan los complementos, CKj, para cada una de las clases Kj, 
j= l •. ) 

3) Se calculan todos los conjuntos OMJ, OMj y OMf para cada uno de 
los con juntos de apoyo de cada una de las clases Kj, j= I , .. ,t 

4) Cuando se qui ere clasificar un nuevo objeto 0 se cal cui a rj( wO), para 
cada conjunto de apoyo Q, de cada clase Ki, con j= l , .. ,l. rj(wO) esta 
definida como: 

a) (P~, + .. +P~, )(Y~, + .. +r~, ) si roO E QMj 

b) ·(P~1 +. +P~, )(Y~, + .. +r~,) si roO E nMj 

donde {0,1 , • . ,0,,} = { Ov I 0 , E CKj A roO, = wO} 

c) 0 si w0 E OMf 
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5) Se calcula Ia evaluaci6n total rj(O), para cada clase K;. j= l , .,1, rj(O) 

est3 definida como: 

rj(O) =~ I, r;(wO) 
J !lE(n}j 

6) Se calcula el vector infonnacional, del objeto 0 , el cual riene Ia forma 
et(O)=( n 1 (0), .. ,<>;(0)), donde: 

si r ;(O) > o 
si r ; (O) < o 
si r ; (O) o 

donde et;(O)=* significa que el algoritmo se abstiene de clasificar al objeto 0 . 

2.1.2. Caso Metrico 

En este caso se considerarin problemas en los cuales los objetos estan 
descritos en tenninos de rasgos xi que pueden tomar valores en cualquier espacio 
metrico M1 con metrica Pi· Con esto se puede defini r una funci6n de semejanza, 
entre dos (I)-partes de objetos 0 y 0 ', introduciendo nuevos pariunetros E{, ... ,E~ 
para j= l , ... ,n, de Ia siguiente manera. 

Sea n = {x u1 , • •• , xu,) entonces, cuando se trabaj a respecto a Ia clase K j Ia 

funci6n de semejanza es: 

si Pu, (x,, (O),x, , (0 ' )) 

en otro caso 

2.1.2.1. Representantes 

lf i = l , ... ,k 

La funci6n de semej anza definida puede ser usada para determinar si una 
ro-parte de un objeto pertenece a D:MJ, nMj o O.Mj de Ia misma fonna que en el 
caso booleano. 

Una fonna altemativa para decidir si una (J)-parte de un objeto penenece a 

O.MJ, .O:Mj o .O:Mj es introduciendo como panimetros los pesos interiores de los 
rasgos y de los objetos, wJ> .. ,wn y wl , .. ,wm respectivarnente, adem:is de X0, X1 y 
8. Con los cuales se definen las evaluaciones r j (wO) y rj(wO), de Ia siguiente 
man era: 
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rt(roO) =(wu, + .. +w u, )[X , L w;Jl(roO,roO;)+ Xo Lw;)l(roO, roO; )] 
~e~ O;eC~ 

rj- (roO) = (wu, + .. +w u, )[X, L w;Jl(roO,roO;)+ Xo LW;)l(roO,roO; )] 
O;eCKj O; e Ki 

don de - {I si 
Jl(roO,roO') = 0 si 

Jl(oD,oD')=O 

Jl(oD, oD') = l 

Estas evaluaciones permiten decidir si Ia w-parte de un objeto 0 est3 en 
QMj, DMj o .QMj de Ia siguiente manera: 

a) WOE QMj si r t(roO)-ri-(roO) > 8 

b) wO E nMj si ri- (roO)- r t<roO)> 8 

c) wO E QMj si lrt<wO) - ri- (wO)I ~ 8 

Nota.- Los pesos interiores de los rasgos y de los objetos pueden ser calculados 
utilizando las definiciones dadas en e) capitulo anterior, para los pesos 
infonnacionales, considerando solamente una clase y tomando cada objeto 
dentro de Ia rnisma como si fuera una clase independiente, o bien 
considerando Unicamente dos clases, Kj y CKj· 

2.1.2.2. Clasificaci6n 

Dado que en este caso no puede garantizarse que nMJ, QM1 o D:Mj sean 
finites, entonces estos no pueden ser calculados totalmente, de manera que el 
algoritmo queda como: 

AJgoritmo 2.2. 

I) Se definen los sistemas de con juntos de apoyo {Q}i y los panimetros 
Tlj para cada una de las clases Kj, j= I, .. ,t 
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2) Se caJculan los complementos, CKj, para cada una de las clases Kj, 
j=l , .. ,f 

3) Cuando se quiere clasificar un nuevo objeto 0 , se decide si wO 

pertenece a OMJ, OMj o OMf y se calcula rj(wO), para cada conjunto 
de apoyo n, de cada clase K;. conj=l , .. ,l. rj(wO) est:i definida como: 

si wOe OMj 

donde {0,, , ... ,0,,} = { Ov I Ov E Kj ' p(wOy,wO)=l } 

h) -(P~, + +P~k )(r~, + . +r~,) si wOe nMj 

c) 0 si wOe OMf 

4) Se calcula Ia evaluaci6n total rj(O), para cada clase K;. j= l , .,1, r j(O) 
estit definida como: 

r;(O)=ilM I,r;(wO) 
J flE{fl )j 

5) Se caJcula el vector informacionaJ, del objeto 0, el cual tiene Ia forma 
<X(O)=(a1(0), .. ,a;(O)), donde: 

si r;(O) > o 
si r1(0) < o 
si r 1(0) 0 

donde "J(O)=* significa que el algoritmo se absriene de clasificar al objeto 0. 

2.1.3. Ejemplo 

Como ejemplo, consideremos Ia siguiente matriz de aprendizaje: 
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MA x, xz X) x. x, a, !Xz !X) 

o, I I 0 I I I 0 0 
o, 0 I 0 I I I 0 0 

Q~ I 0 I 0 I I 0 0 
o. I I I I I 0 I 0 
o, 0 0 0 I I 0 I 0 
06 0 0 0 0 I 0 I 0 
o, 0 0 0 0 0 0 0 I 
o, I I 0 0 0 0 0 I 

0 9 I 0 0 0 0 0 0 I 

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

P.L K K 
x, 0.500000 
x, 0.857143 0.937500 1.000000 
x3 0.857143 1.000000 0.750000 

x. 1.000000 0.960000 0.937500 
X 0.642857 0.650000 0.694444 
o, 0.333333 0.333333 1.000000 
o, 0.666667 0.500000 1.000000 

0 3 1.000000 0.666667 0.800000 

o. 0.750000 0.750000 1.000000 
o, 0.500000 1.000000 1.000000 

0 6 0.750000 0.500000 0.600000 
o, 1.000000 0.500000 0.600000 
o, 0.750000 1.000000 1.000000 

0 9 1.000000 0.666667 0.800000 

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

K, : n, ={xz, X3 , x4} 
n, ={x, , x,} 
Q3 ={x3, X4 , X5} 
Q4 ={x1 , Xz , XJ } 

K,: n, ={x, , x, , Xs} 
Oz={XJ , Xz , XJ , X4} 
n 3={x, , x.J 
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n.={x,,x), x4} 
QS ={x3, X4 , X5} 
Q6 ={ x•, xs} 

K 3: n, = { x4 • x, } 
Q2 ={x3, X4 , X5} 
QJ={ xs} 
n.={x, , x.} 
Qs={xl , Xz , XJ,X4} 

los conjuntos de representantes positives y negatives, para cada clase, urilizando 
estos conjuntos de apoyo y considerando Jl 1=1, 112=1, y 113=1, son: 

K1: Ml = { 101-- , 010-- , --101 , -010- , -101-} 

Mj = { 100-- , 000-- , lll-- , --000 , --001 , --111 , 1---0 , 0---0 , 
-100- , -000- , -001- , -Ill-} 

K2: Ml = { --001 , --Ill , -001- , -Ill- , -0-1- , 0001- , II II- , 00--1 } 

Mj = { ---00 , --000 , --101 , -1 00- , -010- , -101- , -1-0- , 1000- , 
1100- , 1010- , 0 101- , 1101-,10--0 , 11--0 , 00--0 , 10--1 , 
01 --1 } 

K3 Ml = { 1000- , 1100- , -I-0- , ----0 , --000 , ---00} 

Mj = { 0001-, II II- , 1010- , 0101- , I 101-,-0-1- , -1-1- , ----1 , 
--001 , --Ill , --101 , --011 , ---01 , ---II } 

Ahora supongamos que se quieren clasificar los siguientes objetos. 

Ql = 0 I 0 I 0 
0 2 = I 0 I 0 I 
Q3= 00 I I I 
o4 = ooo1o 
0 ' = I I I 00 
Q6= 01000 
Q7 = I I 0 I 0 
O'= 0 I I I I 
09 = (10100 

por lo tanto las evaluaciones obtenidas para estos objetos, en cada una de las 
clases, son: 

27 



ri Kl K, KJ 

Ql 3.047620 -4.200830 -7.583330 
Q2 7.428570 -7.561670 -10.690300 
QJ -1.875000 7.248750 -14.597200 
o• -7.482140 7.236250 -3.708330 
os -3.660710 -7.648330 7.520830 
o• -8.577380 -1 3.938300 13.237500 
O' 0.714286 -5.867920 -7.583330 
os -3.9 10710 2.999380 -1 8.472200 
o• 2.928570 -9.3 10000 2.833330 

fina1mente los vectores infonnacionales de estes objetos son: 

a(OI) ~ ( I , 0 , 0) 
a(02) ~ ( I , 0 , 0 ) 
a( OJ) ~ ( o , 1 , o ) 
a(O•) ~ ( 0 , 1 , o ) 
a(O') ~ ( 0 , 0 , I ) 
a(06) ~ ( 0 , 0 , 1 ) 

a(07) ~ ( I , 0 , 0) 
a(QS) ~ ( 0 , I , 0 ) 
a(09) ~ ( I , 0 , I ) 

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

2_2, Limitaciones 

En esta secci6n se delimitani el ripo de problemas en los cuales puede 
aplicarse el metoda de clasificaci6n usando conjuntos de representantes 

2.2.1. Tipo de Problemas 

El modele de clasificaci6n usando con juntos de representantes, en su fonna 
original, puede ser aplicado en problemas que tengan las siguientes caracteristicas: 
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1) El problema debe ser de clasificaci6n con aprendizaje, es decir, un 
problema en el cual se tiene un universe dividido en clases, con una 
muestra de objetos para cada clase, y que consiste en decidir, para un 
objeto, a emil o cmiles clases pertenece. 

2) Cada objeto de Ia muestra, debe estar descrito en tenninos de rasgos 
que tomen val ores en espacios metricos, con metrica conocida. 

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

2.2.2. Restricciones 

Aunque las caracteristicas que debe tener un problema para que pueda 
aplicarse el modelo de clasificaci6n usando con juntos de representantes, penniten 
su aplicaci6n sobre un gran nfunero de problemas, alm existen ciertos tipos de 
problemas para los cuales el modelo no es aplicable, por ejemplo si Ia semejanza 
entre objetos noes 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 universe de problemas. Asi como reducir Ia 
distorsi6n de Ia realidad, y de esta manera incrementar Ia confiabilidad en los 
resultados. 

2.2.3. Semejanza y Comparaciiin lmplicitas 

Un punto que no se ha tratado, y que representa una limitaci6n del modelo, 
es que implicitamente se trabaja con una funci6n de semejanza booleana, entre 
objetos, definida como Ia coincidencia rasgo a rasgo, lo cual no siempre es lo 
deseable en problemas de clasificaci6n, ya que dos objetos, o dos partes de 
objetos, pueden ser considerados semejantes, por e) especialista, si son 
suficientemente parecidos, aunque no coincidan en todos sus rasgos. 

Por este motivo tambien se extenderit 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 descripci6n del metodo de clasificaci6n 
usando conjuntos de representantes, en su fonna original, definiendo los conceptos 
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de representante positivo y negativo, sobre los cuales esui basado este metodo de 
clasificaci6n. 

Ademas se di6 un ejemplo de Ia aplicaci6n del mt todo de clasificaci6n 
usando conjuntos de representantes, sobre un pequeiio conjunto de datos, con el 
fin de que se pueda en tender con claridad el funcionamiento del metodo. 

Una vez explicado el metodo de clasificaci6n usando conjuntos de 
representantes, se hicieron notar las restricciones y limitaciones del mismo, las 
cuales fueron parte de Ia motivaci6n de las extensiones que se realizan en los 
capitulos siguientes. 
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Capitulo 3 

Estimacion de Parametros 

Eo este capitulo se describir3 un mecanisme para estimar los parametre s del 
metodo de clasificaci6n usando conjuntos de representantes, en su fonna original, 
este mecanismo fue tornado del trabajo de Baskakova[l]. 

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

En esta secci6n se describira un metodo para construir los sistemas de 
conjuntos de apoyo que se utilizan en el modele de clasificaci6n usando conjuntos 
de representantes. 

3.1.1. Caso Booleano 

Primero describiremos el caso en que los objetos estfut descritos en tenninos 
de n rasgos booleanos. Consideremos que Ia matriz de aprendizaje MA tiene m 
objetos, O I>··· ·Om, y que se tiene una rnatriz de control , Ia cual denotaremos por 
MC, con q objetos, 0 1 , . .. ,Oq. 

Si se quiere detenninar el sistema de conjuntos de apoyo {Q }j, para Ia clase 
Kj, primero separemos estas dos matrices en 4 tablas: 
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T 1 contiene los objetos en MA que estan en Kj. 
T 2 contiene los objetos en MA que estan en CKj· 
T 3 contiene los objetos en MC que estan en Kj· 
T 4 contiene los objetos en MC que estan en CKj-

para simplificar Ia notaci6n numeraremos los objetos de Ia siguiente man era: 

T1 ~{OI> ··· ,0,} 

T2 ~ {Or+" ... ,Om} 
T3 ~ { 01, ... ,01} 

r4 ~ { ot+t, .. . ,oq l 

esquematicamente queda: 

MA x, 

o, x1(01 ) 

o, x1(0,) 

Or+ I x,(o,. ,) 

Om x1(0m) 

MC x, 

O' x1(0' ) 

ot x1(0I) 

ot+I x,(ot+l) 

Oq x1(0q) 

Xn 

x0 (01 ) 

x0(0r) 

Xn(Or+I) 

Xn(Om) 

xn 

x0(01 ) 

x0(0l) 

xn(OI+l ) 

x0 (0q) 

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

a) Los objetos de T 1 y T 3• asi como los de T 2 y T 4, coincidan tanto 
como sea posible. 
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a') Los objetos de T 1 y T 4, asi como los de T 2 y T 3, difieran tanto 
como sea posible. 

Primero trataremos de satisfacer Ia segunda condici6n, para esto construimos 

dos tablas (T I>T 4) y (T 2,T 3), considerando cada una de las subtablas como clases 

separadas. A continuaci6n calculamos, para cada tabla, el conjunto de todos los 

testores tipicos, T(TbT4) y T(T2,T3) respecrivamente. A continuaci6n tomemos: 

Supongamos que M,o0, entonces M sati sface las segunda condici6n (a'), 

puesto que los testores tipicos son conjuntos totalmente diferenciantes, es deci r no 

confunden ningim objeto, entre T 1 y T 4, ni entre T 2 y T 3. En este caso, para cada 

subconjunto de rasgos 0 , perteneciente aM, se checan las siguientes condiciones: 

b) Para cada Qi E T 3 existe ok E T I tal que ooOi =wok· 

b') Para cada O' E T 4 existe o. E T 2 tal que roOi ~ wa •. 

Si estas condiciones se cumplen, entoces n se considera en el sistema de 

conjuntos de apoyo {Q}j- Si el proceso obtiene un sistema no vacio {Q}j. entonces 

este sistema cumple tambien Ia primera condici6n (a), y por lo tanto Ia 
construcci6n del sistema de conjuntos de apoyo tennina. 

Si M es vacio, o si el proceso anterior da un sistema vacio, se necesita de un 

proceso mas fino para detenninar {Q}j por lo cual se aplica el siguiente algoritmo. 

Para cada objeto Qk e T 3 y cada objeto Oi e T 1 se contruye el con j unto 

M(Ok,Oi), el cual contiene a los rasgos en los cuales coinciden Qk y Oi, 

analogamente se contruyen los con juntos M(Qr,Ou) con o r e T 4 yOu e T 2. En Ia 

construcci6n de { Q} j se deben preservar las siguientes condiciones: 

c) Para k fijo, {Q}i necesariarnente debe incluir uno de los M(O•,O;), o 

uno de sus subconjuntos no vacio. 

c') Para r fijo, {Q}j necesariamente debe inclui r uno de los M(0',0.J o 

uno de sus subconjuntos no vacio. 

A cada uno de los con juntos M(Qk,Oi), donde Qk e T 3 y Oi e T I> le 

asignamos las siguientes caracteristicas numericas: 

p+(M(O•,O;)) ~#de pares de objetos (0',0v). con 0 5 e T3 y Ov e T 1, tales 

que wOs = <DOv. 
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p·(M(O•,O,)) =# de pares de objetos (0',0v), con O• E T4 y Ov E r, , tales 

que roO• = roOv. 

De Ia misma manera, a cada con junto M(Or,OJ, or e T 4 y Ou e T 2> se le 
asignan las siguientes caracteristicas numericas: 

p+(M(O',OJ) =#de pares de objetos (0',0v). con o• E r. y Ov E T2, tales 
que (l)()s = wOv. 

p·(M(O',O.)) = #de pares de objetos (O•,Ov), con o• E T3 y Ov E T2, tales 

que was = wOv· 

Cada uno de estos con junto se considerara en {Q}j mientras mayor sea p+ y 
menor sea p-, Ia selecci6n se hace de alguna de las siguientes formas: 

Modo I 

Se introduce una funci6n de calidad W, para cada conjunto, que crece 
mon6tonamente respecto a p+ y decrece mon6tonamente respecto a p·, por 
ejemplo: 

p+ 
W =-­

l+P' 

Con esta funci6n se ordenan los conjuntos M(O•,O;), donde Qke T3 y O;e T1, 
en el orden de decrecimiento deW, y se incluyen en {Q}j los primeros conjuntos 
en este orden, teniendo en cuenta que el mimero de conjuntos incluidos debe 
preservar Ia condici6n (c). Amilogamente se ordenan los conjuntos M(Or,OJ, 
donde Qre T 4 y Oue T 2, y se incluyen los primeros en el orden, hasta que se 
cum pia Ia condici6n ( c'). 

Modo 2 

Se introduce un orden parcial en los con juntos M(O•,O,), donde Qk E T 3 y 

oi E T I, de Ia siguiente man era: 

si 

La selecci6n de los conjuntos se reaJiza cornenzando con los elementos 
rnaximaJes y se prosigue basta que se cumpla Ia condici6n (c). Analogamente se 
introduce un orden parcial y se seleccionan los conjuntos M(Or,OJ, donde 
0' E T 4 y o. E T 2, hasta que se cum pia Ia condici6n ( c'). 
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3.1.2. Caso General 

En esta secci6n se considera el caso en que los objetos estan descritos en 
tenninos de n rasgos que taman valores en espacios metricos. En este caso se 
puede seguir un procedimiento similar a1 del caso booleano, usando Ia funci6n de 
semejanza descrita en Ia secci6n 2.1.2. Siempre y cuando se seleccionen los 
parametres e{. ... ,E~, para cada una de las clases, los cuales pueden ser esrimados 
de Ia siguiente manera. 

3.2. Determinacion de los Umbrales E~ 

En esta secci6n se decribe una manera de estimar los valores de los umbrales 
Ek. Consideremos el k-c!sirno rasgo, I :::;; k $ n, calculemos Ia distancia media: 

,,,>_,,I, :tp, (x, (O;),x, (O'))+ 
i• l j • o+l 

~ f f.p, (x,(O;), x, (O' )) 
(I) 

i=r +l jzl 

Esta magnitud muestra el alejamiento medio, respecto a1 rasgo k, entre los 
objetos de aprendizaje y los de control, cuando pertenecen a clases distintas, Kj y 
CKj· Ahora calculemos: 

B,; = ;\-:t ::tp, (x, (0,), x, (0; )) + 
(2) i= l j=l 

~ f :tp,(x,(O;), x,(O;)) 
; .. , ... l .f-1+1 

La magnitud Bkj muestra Ia distancia media, respecto al rasgo k, entre los 
objetos de apren';fizaje y los de control, cuando pertenecen a Ia misma clase, Kj o 
CKj· Evidentemente, cuando mayor sea ( I) y menor sea (2), mas adecuado sera el 
rasgo k para el reconocimiento de los objetos de control. Tomemos: 

Claramente F(j ,k) crece cuando ( I) crece o (2) decrece. Ahora consideremos 
Ia siguiente magnitud: 

35 



si Pk (x, (0; ),x, (Oi)) 5 £~ 
si Pk (x, (0; ),x, (Oj)) > £~ 

Sustituyendo en (!) y (2), p,(x,(O;),x,(Oi)) por pk(x,(O;),x, (01)) 

obtenemos p,(Ki,CKj,etJ y Bkj(eiJ. Evidentemente: 

p, (Ki,CKi,O) = p, (Ki,CKi) 

B,i(O) = Bki 

Ana!ogamente obtenemos F(j,k,eiJ. Ahora, el valor de £~ lo obtenemos 

como una soluciOn de: 

max(F(j,k,£~)) ,, 
k 

don de 

£~ E [0, max {p,(x,(O;),x,(O'))}]. 
i= l . . m;r= l. ,q 

debido a que de nada sirve considerar un et mayor que Ia maxima diferencia 

que se pueda encontrar. 

3.3. Estimacion de los Pesos Informacionales 

En esta secci6n se estimariut los parfunetros yt , v=l , .. ,m, y P~ , u= l , .. ,n, para 
lo cual supondremos que ya se han deterrninado los sistemas de conjuntos de 
apoyo {Q}j y los pariunetros Tlj 

Para ca1cular los pesos inforrnacionales de los objetos, con respecto a Ia clase 
Kj, primero asociemos a cada objeto Oi E MA, las siguientes magnitudes: 

Ilj(Oi) = # de representantes posirivos para Kj que se obtienen al comparar 
las w·partes de 0; con los objetos de MA, respecto a { Q} j 

nj(Oi) = # de representantes negatives para Kj que se obtienen al comparar 
las w·partes de 0; con los objetos de MA, respecto a { Q},. 

ahora ~ es calculado como: 
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J)ri= n;w,l 
' J+nj(O,) 

2)yi= nj(O,) 

' l+nj<O,) 
si o, E CKJ 

Para el calculo de los pariunetros P~ , v=l , .. ,n, se pueden usar directamente 
las magnitudes FU, v,e{,), introducidas para Ia construcci6n de los umbrales, de Ia 
siguiente manera: 

donde €{.. es el umbra! ob~enido a1 resolver el problema de maximizaci6n. Otra 
manera para calcular los P~, se basa en Ia misma idea que el metodo de c3lculo de 

pesos informaci~:males basado en Ia teoria de testores. Separemos de {Q}j el 
subsistema {O:}j d~ conjuntos de apoyo que conrienen al rasgo xi. Para cada 

conjunto .Q E {.Q}j, de entre las (I)-partes roOI , ... ,ro01, calculamos las siguientes 
magnitudes: 

~(wKJ) =#de representantes positivos para Kj 

M"( wKj) = # de representantes negativos para Kj 

amilogamente de entre las ro-partes (l)()t+t, . . ,roOq, calculamos las siguientes 
magnitudes: 

~(wCKj) =#de representantes positivos para Kj 

M-( wCKj) = # de representantes negatives para Kj 

y entonces ca1culamos P{ como: 

3.4. Determinacion de los Parametros T\j 

En esta secci6n se explicara una manera de estimar los valores de los 

par3.metros Tlj, los cuales sirven para calcular los representantes de cada clase Kj· 
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Primero, para cada objeto 0; e MC, separemos los conjuntos n e {Q}j para 
los cuales (J)()i es un candidate a representante positive, o negative, de Kj en MA, 
es decir se presenta sOlo en Kj o en CKj, pero no en ambos. 

Analizaremos el caso en que Oi e Kj, el caso en que Qi e CKj se trata de 
manera an31oga, si ooOi es un candidate a representante positive, entonces 
contamos el nfunero de objetos en Ia tabla T 1 que coinciden con Qi en n, a este 
nUmero lo llamarernos N(Q,Oi), tomemos: 

N(O;) = maxN(Q,O;) 
n 

Claramente se ve que debe cumplirse que: 

'lj 5N(O;) 

puesto que si no se cumpliera, entonces Qi no obtendria una evaluaci6n positiva 
para Ia clase Kj, de manera que seria mal clasificado, o a1 menos, el metoda se 
abstendria de clasificarlo; ya que esta desigualdad debe cumplirse para todo 
Qi e Kj, entonces debe cumplirse: 

'lj 5 0rp~~N(O') 
J 

La manera en que se seleccionaron los conjuntos de apoyo, los umbraJes y Ia 
forma en que se obtienen los representantes positives, garantiza que: 

min N(O;);, I 
deKi 

de forma anaJ.oga, si Qi e CKj, y trabajando con los n tales que ro()i es un 
candidate a representante negativo, se obtiene una desiguaJdad semejante para los 
O;e CKi 

'lj 5 min N(O;) 
O'eCKi 

Tomando flo igual a Ia mis fuerte de las dos restricciones, tenemos: 

Ahora bien, si flo no es muy grande, entonces se realiza el proceso de 
reconocimiento, para calcular <Xj(O;), para todo 0; e MC, utilizando 'lj=I , ... ,T]0, y 
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se elige Tlj=tl*, donde 11* es el valor para el cual se realiza mejor el 
reconocimiento. Si Tlo es grande, se puede seguir el siguiente procedintiento. 

Sea Qi E MC y n E (Q}j, si Q i E Kj, el caso en que Qi E CKj se analiza de 
fonna analoga, si w()i es un candidate a representante positive para Kj en MA, 
entonces tomemos: 

t(OiJl) =# de objetos Ov e T 1 tales que ooOv es semejante a (IJ()i 

para que el reconocimiento de Oi sea correcto, deberia cumplirse 

TJj $ t(O',fl) (3) 

si wQi es un candidate a representante negative para Kj en MA, entonces 
tomemos: 

w(Oi,.Q) =#de objetos Ov E T2 tales que wOv es semejante a (IJ()i 

para que el reconocimiento de Oi sea correcto, deberia cumplirse 

Obteniendo (3) y (4) para cada Qi E MC, obtenemos un sistema de 

desigualdades impropio, para Tlj . para detenn.inar Tlj buscamos un subsistema 
propio maximal, y sus soluciones. De estas soluciones se selecciona aquella para 
Ia cual se cumpla el mayor numero de desigualdades del tipo (3). 

El algoritmo de selecciOn de Tlj puede ser modificado, por ejemplo, 
requiriendo que para cada Qi e MC se cumpla al menos una de las desigualdades 
del tipo {3), y se construye un subsistema propio maximal que satisfaga estas 
condiciones, Tlj puede ser cualquiera de las soluciones de este Ultimo subsistema. 

3.5. Conclusion 

En este capitulo hemos explicado Ia manera de estimar los par3metTos que se 
utilizan en el metodo de clasificaciOn usando conjuntos de representantes, en su 
forma original . Este mecanisme de estimaci6n de par3metTos permite calcular los 
sistemas de conjuntos de apoyo y los umbrales llj• los cuales sitven para 
detenninar si las combinaciones de valores son representantes. Ademis, 
suponiendo que se tienen calculados los sistemas de conjuntos de apoyo, y los 
umbrales Tlj. se estiman los valores de los umbrales de cercania de las metricas de 
los rasgos y los pesos informacionales de los rasgos y de los objetos. 
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Capitulo 4 

Extensiones al Metodo de 
Clasificacion 

En este capitulo se describiran las extensiones hechas a1 metodo de 
clasificaci6n, de manera que se pueda aplicar sobre un universe mas amplio de 
problemas. Las extensiones que se consideran son: 

I ) Rasgos no restringidos. 
2) Funci6n de semejanza no booleana. 
3) Clases difusas. 

Todas estas extensiones, las cuales constituyen parte de Ia aportaci6n de esta 
tesis, fueron motivadas por situaciones reales que se han ido presentando durante 
el proceso de modelaci6n matem3rica de problemas de clasificaci6n en Geofisica y 
Geologia. 

4.1. Rasgos en Espacios no Metricos 

El modele de clasificaci6n usando con juntos de representantes esta propuesto 
para trabajar con rasgos que tomen valores en espacios metricos, y para cada uno 
de ellos se define un criteria de comparaci6n de semejanza booleano, el cual est3 
basado en Ia metrica de espacio, y en un umbral que nos indica si dos valores son 
suficientemente cercanos. 
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Sin embargo, en Ia pr3ctica se han encontrado problemas donde no todos los 
rasgos que describen a los objetos toman valores en un espacio metrico, sino que, 
toman valores en un cierto conjunto y solamente se cuenta con alglm criteria para 
decidir si dos vaJores se parecen, o no, lo cual resulta suficiente para Ia bUsqueda 
de los representantes. Por este motivo, para pennitir que el metodo acepte que los 
objetos se describan en tenninos de cualquier tipo de rasgos, sin imponer ninguna 
restricci6n a sus espacios de valores, solamente es necesario definir Ia fonna en 
que se comparar3n los valores de los rasgos, en base a los criterios que ocupe el 
especialista, y a partir de estos construir un criteria de comparaci6n de semejanza 
booleano, para cada uno de los rasgos, y con esto definir Ia funci6n de semejanza, 
entre partes de objetos, Ia cual sera ocupada para calcular los representantes. 

En Ia siguiente secci6n se explican los cambios que se necesitan hacer, a! 
modelo de clasificaci6n usando conjuntos de representantes, para trabajar con 
objetos descritos en tenninos de rasgos que taman valores en espacios no 
restringidos. 

4.1.1. Distintos Criterios de Comparacion de Semejanza 

Primero supongamos que cada rasgo xi toma valores en el conjunto Mi, y que 
se tiene definido un criterio de comparaci6n de semejanza booleano, para 
comparar valores dentro de Mi, de Ia siguiente manera: 

donde el hecho de que dos vaJores vhv2 e Mi coincidan, estara dado porIa forma 
en que el especialista compare los valores del rasgo xi. 

A partir de estos criterios de comparaci6n, definiremos una funci6n de 
semejanza booleana, de Ia siguiente manera: 

~(wO,wO') ~ {I si CS., (x., (O),xu; (0')) ~ I , \f i ~ l , ... ,k 
0 en otro caso 

Utilizando esta funcion de semejanza, el resto del algoritmo permanece sin 
cambio, teniendo en cuenta Ia cosideraci6n acerca de que no puede garanrizarse 
que !lMJ, nMj o !lMj sean finitos, para lo cual puede seguirse el mecanisme 
usado en el aJgoritmo de Ia secci6n 2. 1.2.2, o restringir los representantes a los 
valores que aparezcan en Ia matriz de aprendizaje. 
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Si se sigue esta segunda opci6n, las definiciones de representante positive y 
de representante negative tienen que modificarse ligeramente, con lo cual quedan 
de Ia siguiente manera: 

DefmiciOn 4.1. 

Sea Q = {xu1 , ... ,xuk} un con junto de apoyo para Ia clase Kj, el conjunto 

de representantes positivos para Ia clase Kj con respecto a Q , que lo 
denotaremos por QMj, se define como el conjunto de todos los va1ores 
(a1, ... ,aJ, para Ia (I)-parte correspondiente, tales que: 

1)30e Kj I x,,(O) = a,A .. . Ax,,(O)=a, 

2) (a1, ... ,aJ se presente llj veces en las w-partes 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 
positive. 

DefiniciOn 4.2. 

Sea Q = {xu1, .. ,xuk} un conjunto de apoyo para Ia clase Kj, el conjunto 

de representantes negativos para Ia clase Kj con respecto a Q, que lo 
denotaremos por O:Mj, se define como el conjunto de todos los va1ores 
(a" ... ,aJ, para Ia {I)-parte correspondiente, ta1es que: 

I) 30 E CKj I x,,(O) =a, A. .. Ax,, (0) =a, 

2) (a1, ... ,aJ se presente l]J veces en las w-partes de los objetos de 
CKj. 

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

Nota.- Cada elemento de este con junto sera II amado un representante 
negativo. 

4.2. Distinta Funciiin de Semejanza 

Hasta el momenta el metoda de clasificaci6n usando conjuntos de 
representantes trabaja con una funci6n de semejanza booleana definida como Ia 

42 



coincidencia rasgo a rasgo, es decir, dos ro-partes de objetos son semejantes si y 
s61o si coinciden en todos sus rasgos. 

Esto es una manera natural de considerar Ia semejanza entre partes de 
objetos, pero para algunos problemas, los especialistas consideran Ia 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 su:ficientemente parecidos, aunque no coincidan del todo. En estos 
casos, el problema se reduce a definir una funci6n de semejanza booleana, 
teniendo en cuenta el criteria del especialista, y trabajar con esta funci6n para el 
calculo de los representantes positives y negatives, lo cual pennite que el resto del 
algoritmo funcione sin cambios, puesto que Ia funci6n de semejanza s6lo se uriliza 
para decidir si un conjunto de valores es un representante posirivo, un 
representante negative o una combinaci6n neutral 

En otro tipo de problemas, sOlo se cuenta con una funci6n de semejanza que 
no es booleana, es decir no s6lo nos indica si dos (I)-partes de objetos se parecen o 
no, sino que nos da una estimaci6n de que tanto se parecen. En este caso, puede 
definirse una funci6n de semejanza booleana, fijando un umbra!, el cual separe los 
valores de Ia funci6n para los cuales se considerar3n semejantes las ro-partes, de 
aquellos para los cuales no se consideranin semejantes. Esta soluci6n consiste 
bcisicamente en reducir el problema al caso anterior. 

Otra manera de resolver el problema, es introduciendo nuevas definiciones 
para representantes positives y negatives, las cuales no esten basadas en tenninos 
de cu3ntas veces se presenta en los objetos, sino en tenninos de que tanto se 
parece a estos objetos. Adem<is puesto que es dificil que un conjunto de valores se 
parezca en 0 a todos los objetos, se hace necesario introducir un nuevo panlmetro 
8i, que nos indique cu3ndo una combinaci6n de valores nose ha presentado mucho 
en el complemento, y por lo tanto se puede considerar como representante. 

Para dar estas nuevas definiciones, de representante positive y negarivo, 
supondremos que se tiene una funci6n de semejanza /3, Ia cual nos da una 
esrimaci6n acerca de que tanto se parecen dos w-parte de objetos, y que toma 
valores en el intervale [0, 1], esto siempre puede obtenerse, nonnalizando los 
valores de esta funci6n. 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 = {xu1 , ••• ,xu1) un conjunto de apoyo para Ia clase Kj, el conjunto 

de representantes positivos para Ia clase Kj con respecto a Q , que lo 
denotaremos por QMj, se define como el conjunto de todos los valores 
(ai>····aJ, para Ia w-parte correspondiente, tales que: 
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I ) 30 E Kj I x,, (0) =a, A .. . Ax,, (0) = a, 

2) I,Jl<CtO,(a, , ... , a, )) ~ ~, 
OEK, 

3) I,Jl(ao,(a,. ... , a, )) <I)' 
OECK , 

Nota.-En este caso, los par3metros llj y Oj son nU.meros reales. 

DefiniciOn 4.4. 

Sea Q = {x u1, .. ,xuk} un conjunto de apoyo para Ia clase Kj, el conjunto 

de representantes negativos para Ia clase Kj con respecto a n , que lo 
denotaremos por QMj, se define como el conjunto de todos los valores 
(ab···,aJ, para Ia (I)-parte correspondiente, tales que: 

1)30E CKj l x,,(O)=a,A .. Ax,, (O) =a, 

2) I,Jl(ao,(a,, .. , a, )) ~ ~, 
O•CK, 

3) I,fl( CtO,(a ,. . . , a, }} < /); 
0 EK 1 

Con estas definiciones, el algoritmo de clasificaci6n trabaja pr3cricamente 
igual , excepto que inicialmente se definen los panimetros llj y 8j, para cada una de 
las clases, j= l , . ./. Adem3s en el memento de Ia evaluaci6n de Ia (t}-parte debe 
incluirse, como factor, el parecido que tiene con cada uno de los objetos que Jo 
llevaron a ser representante posirivo o negative. 

Claramente estas nuevas definiciones coinciden con las anteriores, si Ia 
funci6n de semejanza toma valores en {0,1} y se toma Bj=O. 

4,3, Clases Difusas 

En esta secci6n extenderemos el metodo de clasificaci6n usando conj untos 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 Ia naturaleza del problema hace que Ia pertenencia de ciertos 
objetos a algunas clases no sea exactamente 1, sino que puede tomar val ores en 
[0, !], donde 0 indica que el objeto no pertenece a Ia clase, I indica que el objeto 
pertenece totalmente a Ia clase, y los valores intennedios representan los distintos 
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grados de pertenencia. En este tipo de problemas Ia respuesta para cada clase noes 
si el objeto pertenece o 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, Ia 
componente j-esima del vector informacional, del objeto 0 , contendr3 Ia 
pertenencia de este objeto a Ia clase Kj. es decir: 

donde PK, es Ia funci6n de pertenencia de Ia 

clase Kj, j~t, .. ,t 

La Unica restricci6n que pondremos sobre Ia muestra es que: 

Esto quiere decir que para cada clase exista al menos un objeto que este mas 
cerca de pertenecer total mente a Ia clase, que de no pertenecer. 

Para resolver este problema se tienen que hacer modificaciones a las 
definiciones de representante positive y negative, de manera que involucre estos 
grados de pertenencia. Ad.icionalmente como las clases son difusas, una 
combinaci6n de valores puede ser representante de varias clases, con diferente 
grado, por to cual hay que estimar el grado con el que una combinaci6n de valores 
es representante de una clase. 

Para dar estas nuevas definiciones de representante positive y negative, 
supondremos que se tiene una funci6n de semejanza {3, Ia cual nos da una 
estimaci6n acerca de que tanto se parecen dos w-parte de objetos, y que toma 
val ores en el interva1o [0, 1]. Adem3s consideraremos que si un objeto 0 pertenece 
en <Xj(O), a Ia clase Kj. entonces pertenece en (1-<Xj(O)) al complemento de esta 
clase, lo cual coincide con Ia manera tradicional de considerar los complementos 
de conjuntos difusos. 

DefiniciOn 4.5 

Sea Q = { x 01 , .. , xu~;} un con junto de apoyo para Ia clase Kj, el conjunto 

de representantes positivos para Ia clase Kj con respecto a 0., que lo 
denotaremos por O.Mj, se define como el conjunto de todos los valores 

(al>··· ,aJ, para Ia ro-parte correspondiente, tales que: 

1)30 e Kj I x", (O)~a,A ... Ax", (O)~a, 

2) f.Jl(«D,,(a, , .. ,a,))a;(O;) ~ ryJ 
i=l 
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3) f,ll(oD,,(a,, .. ,a,))(l-a;(O;)) < O; 
i• l 

f,ll(oD,,(a,, .. . , a, ))a;(O,) 
4)JJ;(w(a, .. ,a, ))= £''"-'--~----­

ta;(O;) 

Nota.- Puede notarse que ~;(w(a1 , ... ,aJ), el grado de difusi6n del 
representante positive, se encuentra en el intervale: 

Defmici6n 4.6. 

[~,1] 
L ";(O,) 
; ... 

Sea Q = { x u1 •.. , x uk} un con j unto de apoyo para Ia clase Kj, el con junto 

de representantes negativos para Ia clase Kj con respecto a Q , que lo 
denotaremos por nMj, se define como el conjunto de todos los valores 
(al> ... ,aJ, para Ia ro-parte correspondiente, tales que: 

1) 30 e CK1 1x.,(O) = a, A ... Ax., (O) = a, 

2) f.tJ(oD, ,(a,, .. ,a,))(l-a;(O;))~ ~J 
i=l 

3) f,ll(oD, ,(a, .. ,a,Jlet;(O;)< 6; 
i• l 

f,ll(oD, ,(a, .. ,a, ))(l-a;(O,)) 
4)JJ;(w(a, , .. ,a,))= -"'""-'---;:------­

f(l-a;(O;)) 
.... 

Nota.- Puede notarse que ~;(w(al> ... ,aJ), el grado de difusi6n del 
representante negative se encuentra en el intervale: 

[ m ~j , I] 

I,(l - a ;(O;)) 
i=l 
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Si todas las pertenencias de los objetos a las clases fueran 0 o I, es decir 
duras, entonces estas definiciones de representante positive y negative, 
coincidirian con las anteriores. 

En este caso, el algoritrno de clasificaci6n 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, 
detenninar el vector informacional del nuevo objeto. 

Para esto, dado un objeto 0 , a clasificar, primero detenninaremos su 
evaluaci6n con respecto a un cierto con junto de apoyo Q={ x u1 , . •• , xut}, Ia cual 

denotaremos por rj( wO), y estara dada por: 

k . m . 

a) iJi iP;, ·*I Y~,aj(O;)fJ(aO, aO; ) si wO E QMj 
i= l i= l 

k . m 
b) -iJiiP~ *LY~,(I - aj(O;)){J(aO, aO;) si wOe flMJ 

1=1 1= 1 

c) 0 si wOE QMf 

donde 

p = i;a,<O;)rj 
; .. 1 

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

DespuCs se calcula Ia evidencia posiriva total, denotada por Tj(O), y Ia 

evidencia negariva total , denotada por lj(O), para cada clase Kj, j= J , .. ,t, las cuales 

estin definidas como: 

r j (O) = I rj(aO)!lj(aO) 
rj(u.O)~o 

r TCOJ = Irj(aO)!lj(aO) 
r i(u.O)<O 

Una vez hecho esto, se calcula Ia evaluaci6n total fj(O), para cada clase Kj, 

j= l , ), rj(O) esta definida como: 
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en otro caso 

En este caso, div:idir entre el maximo riene como objerivo obtener un 
nlunero en [-1 , I], que nos indique Ia proporci6n de ventaja que tenga Ia 
infonnaci6n posiriva sobre Ia negativa, o v:iceversa. La divisiOn entre doses para 
obtener un nlimero en [-0.5,0.5]. 

Con esta eva1uaci6n se estimara Ia funci6n de pertenencia de Ia clase Kj, 

mapeando los valores en [-0.5,0.5], de manera que cumpla que: 

•!lj(O) sea mon6tona creciente 
• J.l;(O) sea continua 

• ~j(O) E [O,maxJ] 
donde 

maxi~ o~'!kJlj(O;) 

• ~j(O)~O si y solo si ri(O)~-o. 5 

• ~j(0)~0.5 si y solo si fj(O)~o 
• ~j(0)>0. 5 si y solo si rj(O)>O 
• ~j(0)<0.5 si y solo si fj(O)<O 

Por este morivo, el vector infonnacionaJ, del objeto 0 , el cual tiene Ia fonna 
a(OF(a1(0), .. , a;(O)), donde <Xj(O)~~j(O) indica el grado de pertenencia del 

objeto 0 a Ia clase Kj, y esta definido como: 

En esta Ultima expresi6n, si Ia evaluaci6n finaJ de un objeto es 0, entonces 
hay Ia misma ev:idencia indicando que esta en Ia clase, que indicando que no esta 
en Ia clase, por lo tanto Ia pertenencia obtenida es 0.5. Si Ia evaluaci6n finaJ es 
mayor que 0, entonces hay mas ev:idencia indicando que esta en Ia clase, y por lo 
tanto Ia pertenencia obtenida sera mayor que 0.5, analogamente si Ia evaluaci6n 
final es menor que 0, Ia ev:idencia de no estar en Ia clase es mayor y por lo tanto Ia 
pertenencia obtenida sera menor que 0.5. Ademas si Ia evaluaci6n final es 0.5, es 
decir Ia maxima evaluaci6n posible, entonces se le asigna al objeto Ia maxima 
pertenencia existente, y si Ia evaluaci6n final es -0.5, es decir Ia minima 
evaluaci6n posible, entonces se le asigna aJ objeto una pertenencia 0. 
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La gnifica de esta funci6n de pertenencia es: 

--1"'"------f-----+ f;(O) 
-0.5 0.5 

Como puede verse, Ia funci6n de pertenencia obtenida es lineal, pero podria 
buscarse otro tipo de funci6n de pertenencia, siempre y cuando se cumplan las 
condiciones impuestas. 

4.4. Analisis de Complejidad 

En esta secci6n haremos un breve analisis acerca de Ia complejidad del 
metodo extendido de clasificaci6n usando conjuntos de representantes. 

Nos concentraremos en el problema del ca.lculo de los representantes, puesto 
que Ia clasificaci6n de un objeto es lineal con respecto aJ niunero de representantes 
obtenidos, y no se necesita mils espacio que el requerido para almacenar Ia 
descripci6n del objeto. 

Sea n el nllmero de rasgos del problema, rn el nUmero de objetos de Ia matriz 
de aprendizaje, t el niunero de clases y ~ el niunero de conjuntos de apoyo que se 
utilizaran en Ia clase Ki, i=l , ... J 

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

k,m 

Cada uno de estos candidates se tiene que comparar contra todos los objetos 
de MA, para saber si se parece suficiente a los objetos de Ia clase, y poco a los 
objetos del complemento, o viceversa, y como esto se hace para cada candidate, en 
total se hacen: 
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comparaciones entre w-partes de objetos. Como este proceso se realiza para cada 
una de las clases, tenemos que e) total de comparaciones entre {I)-partes de objetos 
es: 

Por otro lado, como cada combinaci6n puede ser representante positive o 
negativo de cada clase, entonces el maximo niunero de representantes que se 
pueden obtener es: 

Concluyendo, para un problema den rasgos, m objetos, l clases, lCj conjuntos 
de apoyo en cada clase Ki, i=l , .. .,l, Ia complejidad en el tiempo es de: 

comparaciones entre w-partes de objetos, y Ia complejidad en el espacio es de: 

I 

mi,k; T(r) 
i=l 

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

4.5. Conclusion 

En este capitulo se desarrollaron algunas extensiones al metodo de 
clasificaci6n usando conjuntos de representantes, 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 aplicaci6n, y por Ia existencia de problemas reales, para los cuales no pod.Ja 
aplicarse el metodo de clasificaci6n usando conjuntos de representantes, en su 
forma original. 

Las extensiones desarrolladas fueron: 
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• Pennitir trabajar con rasgos en cua1quier espacio. 
• Pennitir trabajar con distintos criterios de comparaci6n 
• Pennitir trabajar con distinta funci6n de semejanza. 
• Pennirir trabajar con clases difusas. 

Fina1mente, tambien se hizo un analisis de complejidad, en tiempo y 
espacio, del metodo de cl asi ficaci6n usando conjuntos de representantes. 
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Capitulo 5 

Estimacion de Panimetros 
con Distinta Funcion de 

Semejanza 

En este capitulo se describirA una manera de estimar los panimetros para el 
metodo extendido de clasificaci6n usando conjuntos de representantes, poniendo 
especial atenci6n a1 metodo resultante de usar una funci6n de semejanza que tome 
val ores en [0, 1], y dejando para un posterior anillisis el problema de clases difusas. 
Estas extensiones forman parte de Ia aportaci6n de esta tesis. 

En este capitulo se considera un problema con un universe dividido en f 
clases, y con objetos descritos en t6rminos de n rasgos de cualquier tipo, pero con 
criterios de comparaci6n booleanos, adem3s se tiene una funci6n ~. de semejanza 
entre partes de objetos, que toma val ores en [0, 1]. Consideremos que Ia matriz de 
aprendizaje MA tiene m objetos, Oi>··· ·Om, y que se tiene una matriz de control , Ia 
cual denotaremos por MC, con q objetos, 0 1, . .. ,0q_ 

S.l.Construccion de los Sistemas de Conjuntos de 
Apoyo {O}j 

En esta secci6n se describir3 un metoda para construir los sistemas de 
con juntos de apoyo que se urilizan en el modelo extendido de clasificaci6n usando 
con juntos de representantes. 

La manera de construir los conjuntos de apoyo en el mi:todo extend.ido no 
difiere mucho de Ia manera en que se construian originaJmente, esto debido a que 
en dicha construcci6n se consideraba solamente el criteria de existencia de objetos 
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que coincidan en determinado subconjunto de rasgos, lo cual se mantiene cuando 
se resuelve el problema de infinitud restringiendo los representantes a valores de Ia 
matriz de aprendizaje. La selecci6n final de los conjuntos se hace atendiendo aJ 
parecido de los objetos en los rasgos de cada conjunto, para lo cual si intervlene el 
hecho de tener distinta funci6n de semejanza. 

Si se quiere determinar el sistema de con juntos de apoyo {Q}j, para Ia clase 
Kj, primero separemos MA y MC en 4 tablas: 

T 1 contiene los objetos en MA que est3n en Kj· 

T 2 contiene los objetos en MA que estan en CKj. 
T 3 contiene los objetos en MC que est3.n en Kj· 
T 4 conriene los objetos en MC que estan en CKi. 

para simplificar Ia notaci6n numerarernos los objetos de Ia siguiente manera: 

T 1 ~{ 01>··· ,0,} 

T2 ~ {Or+!> ... ,Om} 

T3 ~ { O', ... ,OI} 

T.~ { ot+t, ... ,oq l 

esquem3.ticamente queda: 

MA x, 

o, x 1(01 ) 

o, x 1(0,) 

Or+ I x,(Or+l) 

Om x ,(Om) 

MC x , 

O ' x 1(01 ) 

ot x 1(0l) 

ot+l x ,(Ol+l) 

OQ x 1(0Q ) 

xn 

Xn(O, ) 

xn(Or) 

xn(Or+ t ) 

Xn(Om) 

Xn 

xn(O') 

xn(Ol) 

Xn(OI+l) 

Xn(OQ) 
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Nuestro objetivo consiste en construir una familia de subconjuntos de rasgos, 
tales que se cwnplan las siguientes condiciones: 

a) Los objetos de T 1 y T 3, asi como los de T 2 y T 4, coincidan tanto 
como sea posible. 

a') Los objetos de T 1 y T 4, asi como los de T 2 y T 3· difteran tanto 
como sea posible. 

Primero para cada objeto Ok e T 3 y cada objeto 0; e T 1 se construye el 
conjunto M(Ok,Oi), el cual contiene a los rasgos en los cuales coinciden, Qk y 0 ;, 
atendiendo a los criterios de comparaci6n de cada rasgo, amilogamente se 
construyen los conjuntos M(Or,Ou) con Qr e T4 yOu e T 2. Estos conjuntos sirven 
para garantizar que los valores de los representantes que reconozcan a cada objeto 
se presenten en MA En Ia construcci6n de {Q}j se deben preservar las siguientes 
condiciones: 

c) Para k fijo, {Q)j necesariamente debe incluir uno de los M(O•,o,) o 
uno de sus subconjuntos no vacio. 

c') Para r fijo, {Q}j necesariamente debe incluir uno de los M(O' ,Ou) o 
uno de sus subconjuntos no vacio. 

A cada uno de los conjuntos M(O•,o,), donde Qk E T3 y o, E T" le 
asignamos las siguientes caracteristicas numericas: 

v= IS= l 

' q 
P"(M(O. ,O,)) = L L,/3(aD' ,aDv) 

v= ls= t+l 

De Ia misma manera, a cada con junto M(Qr,Ou), or e T 4 y Ou e T 2, se Je 
asignan las siguientes caracteristicas numericas: 

v= r+ l s=t+ l 

P"(M(O' ,O. )) = £ ±fJ(aD' ,aDv ) 
v= r+ ls= l 
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Estas caracteristicas nos indican que tanto se parecen los objetos de MA y 
MC cuando pertenecen a Ia misma clase y cuando pertenecen a diferentes clases, 
considerando como (micas clases Kj y CKj. Cada uno de estes conjuntos se 
considerara en {O:}j mientras mayor sea p+ y rnenor sea P-, Ia selecci6n se hace de 
alguna de las siguientes fonnas: 

Modo I 

Se introduce una funci6n de calidad W, para cada conjunto, que crece 
mon6tonamente respecto a p+ y decrece mon6tonamente respecto a p-, por 
ejemplo: 

p+ 
w~-­

I+P-

Con esta funci6n se ordenan los con juntos M(Ok,Oi), donde Oke T 3 y Oie T " 
en el orden de decrecimiento deW, y se incluyen en {Q}j los primeros conjuntos 
en este orden, teniendo en cuenta que el nUmero de conjuntos incluidos debe 
preservar Ia condici6n (c). Anruogamente se ordenan los conjuntos M(O' ,O.), 
donde QreT4 y OueT2, y se incluyen los primeros en el orden, basta que se 
cum pia Ia condici6n ( c'). 

Modo 2 

Se introduce un orden parcial en los conjuntos M(Ok,Oi), donde Qk e T 3 y 
oi E T" de Ia siguiente manera: 

si 

La selecci6n de los conjuntos se realiza comenzando con los elementos 
maximales y se prosigue basta que se cumpla Ia condici6n (c). Ana.Jogamente se 
introduce un orden parcial y se seleccionan los conjuntos M(Or,OJ, donde 
0' e T 4 y Ou e T 2, hasta que se cumpla Ia condici6n ( c'). 

5.2. Estimacion de los Pesos Informacionales 

En esta secci6n se estimaran los parametres "ft , v=1 , .. ,m, y P~ , u=1 , .. ,n, para 
to cual supondremos que ya se han detenninado los sistemas de conjuntos de 
apoyo {Q)j y los panimetros 'lj y 8j- Esta estimaci6n, igualmente, no difiere gran 
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cosa de Ia hecha para el metoda original, s61o que aqui se usan las nuevas 
definiciones de representante positive y negative. 

Para ca1cular los pesos informaciona1es de los objetos, en Ia clase Kj, primero 
asociaremos a cada objeto Oi e MA, las siguientes magnitudes: 

nj(Oi) = # de representantes positives para Kj que se obtienen al comparar 
las co-partes de Oi con los objetos de MA, respecto a {Q}j· 

flj(Oi) = # de representantes negatives para Kj que se obtienen al comparar 
las w-partes de 0 1 con los objetos de MA, respecto a {Q}j 

ahara~ es calculade como: 

i nj<o,) 
l)y = - --

' l+nj(O,) 

2Jr'= n;-<o,) 
' l+nj<O,J 

Para el ccilculo de los parametres Pt v=l, .. ,n, debido a que se elimin6 Ia 
restricci6n de espacies metricos, se tiene que utilizar Ia estimaci6n basada en Ia 
cantidad de representantes en los que se presenta cada rasgo. 

Primero separemes de {Q}j el subsistema {!:l}j de cenjuntes de apoye que 
contienen a1 rasgo x1. Para cada n e {Q}j, de entre las OJ-partes (t)()I , .. ,wOt, 

calculamos las siguientes magnitudes: 

M\ wKj) = # de representantes positives para Ki 
M"( wKj) = # de representantes negatives para Kj 

an:ilogamente de entre las OJ-partes co()t+ l , .. ,roOq, calculamos las siguientes 
magnitudes: 

M'"(wCKj) =# de representantes positives para Ki 
M"(wCKj) = #de representantes negatives para K, 

y entonces calculamos P{ como: 
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5.3. Determinacion de los Parametros llj y Oj 

En esta secci6n se explicani una manera de estimar los valores de los 
panimetros llj y 8j, que en este caso son nUmeros reales, los cuales sirven para 
calcular los representantes de cada clase Kj· 

Como siempre Ia estimaci6n no sera muy diferente, pero en este caso se 
urilizari Ia segunda forma, puesto que analizar todas las posibilidades en un 
intervale real no tiene sentido. 

Sea Qi E MC y n E {Q)j, si Qi E Ki, el caso en que O' E CKi se analiza de 
fom1a anaJoga, primero tomemos: 

v==l 

w(O' ,Q) ~ ff3(aD.,aD') 
v=r+l 

Si w()i es un candidate a representante positive para Kj en MA, es decir se 
parece mas a los ?bjetos de IS que a los de CKj, entonces, para que el 
reconocimiento de 0 1 sea correcto, deberian cumplirse: 

llj 5 t(Oi,Q) (3) 
8i <: w(O',Q) (3') 

Si roOi es un candidate a representante negative para K1 en MA, es decir se 
parece m3s a los objetos de CKj que a los de Kj, entonces, para que el 
reconocimiento de Qi sea correcto, deberian cumplirse: 

llj > w(O',O) (4) 
8i < t(O',O) (4') 

Obteniendo (3) y (4) para cada Qi E MC, obtenemos un sistema de 
desigualdades impropio, para Tlj, para determinar Tlj buscamos un subsistema 
propio maximal y sus soluciones. Analogamente, obteniendo (3') y (4') para cada 
Qi e MC obtenemos un sistema de desigualdades impropio, para Bj, para 
determinar ()j buscamos un subsisterna propio maximal y sus soluciones. De estas 
soluciones se seleccionan valores para Tlj y Bj tales que: 

I) 8i < l]i 
2) Se cumpla el mayor numero de desigualdades del tipo (3) y (3'). 
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5.4. An:Hisis de Complejidad 

En esta secci6n haremos un breve amilisis acerca de Ia complejidad del 
proceso de esrimaci6n de panirnetros en el metodo extendido de clasificaci6n 
usando con juntos de representantes. Analizaremos separadamente Ia esrimaci6n de 
carla uno de los panimetros. 

Sea n el nUmero de rasgos del problema, m el niunero de objetos de Ia matriz 
de aprendizaj e, q el niunero de objetos de Ia matriz de control, t el nU.mero de 

clases, mi el nllmero de objetos de aprendizaje en Ia clase Ki y ~ el niunero de 
objetos de control en Ia clase Ki, i=1 , ... ,t. 

5.4.1. Estimacion de {!l)j 

La estimaci6n del sistema de conjuntos de apoyo, para una clase K i , 

involucra 4 pasos que son: obtenci6n de candidates, evaluaci6n de candidates, 
ordenamiento de los candidates y selecci6n del sistema. En estos dos Ultimos 
pasos sOlo se hacen comparaciones entre niuneros, 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 
pri meros pasos. 

Cuando se est:i trabajando con Ia clase Ki, por Ia manera en que se obtienen 
los candidates, se hacen en total 

m,q;+(m-m,)(q·q,) 

comparaciones entre ro-partes de objetos. Para evaluar cada candidate se hacen: 

si se obtuvo de comparar en Ki 
si se obtuvo de comparar en CKi 

comparaciones entre ro-partes de objetos. Por lo cual en total se hacen: 

comparaciones entre ro-partes de objetos. Como esto se repite para cada clase, en 
total se hacen: 
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' qi_[mfq; +(m-m;)2(q-q; l] 
i = l 

comparaciones entre w-partes de objetos. Como los candidates son subconjuntos 
de rasgos y no se pueden repetir, el m<iximo nfunero de candidates es: 

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

Concluyendo, para un problema de n rasgos, rn objetos de aprendizaje, q 
objetos de control, t clases, mi objetos de aprendizaje en Ki y qi objetos de control 

en Ki, i= l , .. ) , Ia complejidad en el riempo, de Ia esrimaci6n de los sistemas de 

con j untos de apoyo, es de: 

' qi_[mrq; +(m- m;)2(q-q;l] 
1= 1 

comparaciones entre ro-partes de objetos, y Ia complejidad en el espacio es de: 

min( m;q;+(m-m;)(q-q;) , 2" )T(c) 

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

5.4.2. Estimacion de Pesos Informacionales 

Para calcular Ia complejidad del proceso de estimaci6n de los pesos 
infonnacionales supondremos que se tienen k; con juntos de apoyo para cada clase 
Ki, i= l , .. .,t, y que se tienen calculados los representantes, para cada clase Ki, y se 
encontraron ri representantes en Ki> i= l , .. . ,l. 

Cuando se esta trabajando con Ia clase Ki, para el calculo de las magnitudes 
n+ y n-, cada objeto de aprendizaje se compara contra todos los representantes de 
Ki, por lo cual se hacen: 

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

mLr; 
i= l 

comparaciones entre partes de objetos. 
Para almacenar los pesos infonnaciona1es de los objetos, s61o se guarda un 

nUmero de punto flotante por cada peso infonnaciona1, de cada objeto en cada 
clase, por lo tanto se guardan en total 

m1 

pesos infonnacionales. 
Concluyendo, para un problema de n rasgos, m objetos de aprendizaje, q 

objetos de control , l clases, mi objetos de aprendizaje en Ki, ~ objetos de control 

en Ki, ki con juntos de apoyo para Ki y ri representantes en Ki, i=1 , .. ./, Ia 
complejidad en el tiempo, de Ia estimaci6n de los pesos infonnacionales de los 
objetos, es de: 

comparaciones entre partes de objetos, y Ia complejidad en el espacio es de: 

mtr(float) 

donde T(float) es el espacio necesario para almacenar un nUmero de punta 
flotante. 

Para el ca.Iculo de los pesos infonnacionales de los rasgos, cuando se est3 
trabajando con Ia clase Ki, en el peor de los casos se tienen que comparar, contra 
los obj etos de Ia matriz de control, los representantes fonnados con todos los 
conjuntos de {QL, es decir, todos los representantes de Ki, por lo tanto se hacen: 

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

comparaciones entre partes de objetos. 
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Para almacenar los pesos infonnacionales de los rasgos, sOlo se guarda un 
nU.mero de punto flotante por cada peso infonnacional, de cada rasgo en cada 
clase, por lo tanto se guardan en total: 

nl 

pesos infonnacionales. 
Concluyendo, para un problema de n rasgos, m objetos de aprendizaje, q 

objetos de control, r. clases, mi objetos de aprendizaje en Ki, QJ objetos de control 
en Ki> ~ con juntos de apoyo para Ki y ri representantes en Ki, i=l , .. ./, Ia 
complejidad en el riempo, de Ia esrimaci6n de los pesos informacionales de los 
rasgos, es de: 

' nqir; 
i=l 

comparaciones entre partes de objetos, y Ia complejidad en el espacio es de: 

ntT(fJoat) 

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

5.4.3. Estimacion de los Panimetros 1]; y li; 

Para calcular Ia complejidad del proceso de esrimaci6n de los parfunetros Jli y 
3i supondremos que se rienen ~con juntos de apoyo para cada clase Ki, i=l , .. ). 

Cuando se esta trabajando con Ia clase Ki, 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 aJmacenar los parametres lli y 01, s61o se guarda un nllmero de punto 

flotante para cada uno, en cada clase, por lo tanto se guardan en total 

21 

nfuneros de punto flotante. 
Concluyendo, para un problema de n rasgos, m objetos de aprendizaje, q 

objetos de control, f clases, mi objetos de aprendizaje en Ki, ~ objetos de control 
en Ki y ki con juntos de apoyo para Ki, i=l , ... ,l, Ia complejidad en el tiempo, de Ia 
estimaci6n de los parametres Tli y 01, es de: 

comparaciones entre partes de objetos, y Ia complejidad en el espacio es de: 

21T(float) 

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

5.5. Conclusion 

En este capitulo hemos explicado Ia manera de esrimar los par<imetros que se 
utilizan en el metodo extendido de clasificaci6n usando conjuntos de 
representantes, cuando se permite distinta funci6n de semejanza. Este mecanisme 
de estimaci6n de par<imetros permite calcular los sistemas de con juntos de apoyo y 
los umbrales 1"\j y oj. los cuales sirven para determinar si las combinaciones de 
valores son representantes. Ademis, suponiendo que se tienen calculados los 
sistemas de conjuntos de apoyo, y los umbrales 1"\j y oj. se estiman los pesos 
informacionales de los rasgos y de los objetos. 

Esta extensiOn del mecanisme de estimaci6n de parfunetros constituye parte 
de Ia aportaci6n de esta tesis. 
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Capitulo 6 

Estimacion de Panimetros 
con Clases Difusas 

En este capitulo se describira una manera de estimar los parametres para el 
metodo extendido de clasificaci6n usando conjuntos de representantes, poniendo 
especial atenci6n a1 metodo resultante del problema de clases difusas. Estas 
extensiones forman parte de Ia aportaci6n de esta tesis. 

Se considera un problema con un universe dividido en t clases difusas, y con 
objetos descritos en terminos de n rasgos de cualquier tipo, pero con criterios de 
comparaci6n booleanos, adem<is se riene una funci6n ~' de semejanza entre partes 
de objetos, que toma val ores en [0, t]. Consideremos que Ia matriz de aprendizaje 
MA tiene m objetos, 0 1, ... ,0m, y que se tiene una matriz de control, Ia cua1 
denotaremos par MC, con q objetos, QI , ... ,OQ. 

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

En esta secci6n se describini un metoda para construir los sistemas de 
conjuntos de apoyo que se urilizan en el modelo difuso de clasificaci6n usando 
conjuntos de representantes. 

La manera de construir los conjuntos de apoyo en el modele difuso no difiere 
mucho de Ia manera en que se construian originalmente, esto debido a que en 
dicha construcci6n se consideraba solarnente el criteria de existencia de objetos 
que coincidan en determinado subconjunto de rasgos, lo cual se manriene cuando 
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se resuelve el problema de infinitud restringjendo los representantes a valores de Ia 
matriz de aprendizaje. La selecci6n final de los con juntos se hace atendiendo a1 
parecido de los objetos en los rasgos de cada con junto, para lo cual si interviene el 
hecho de tener distinta funci6n de semejanza, y el hecho de que las clases sean 
difusas. 

Si se qui ere detenninar el sistema de con juntos de apoyo { n} j • para Ia clase 
Kj, primero separemos MC en 2 tablas: 

T3 contiene los objetos 0 en MC tales que <>;(0) ;o, 0.5. 
T 4 contiene los objetos 0 en MC tales que <>;(0) < 0.5. 

para simplificar Ia notaci6n numeraremos los objetos de Ia siguiente manera: 

T3= { O', ... ,Ot} 

T4 = { ot+t, ... ,Oq} 

esquematicamente queda: 

MC x, 

O' x1(01 ) 

o-j(O;);o,0.5 

ot x 1(0t) 

ot+t x ,cot+l) 

<>;(0;)<0.5 

OQ x 1(0Q) 

Xn 

xn(01 ) 

T, 

xn(Ot) 

xn(Ot+l) 
T, 

Xn(OQ) 

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

a) Los objetos de T 3 se parezcan a Kj tanto como sea posible, asi 
como los de T 4 se parezcan a CKj tanto como sea posible. 

a') Los objetos de T 3 difieran de CKj tanto como sea posible, asi como 
los de T 4 difieran de Kj tanto como sea posible. 

Primero para cada objeto Qk e T 3 y cada objeto Oi e MA se construye el 
con junto M(Ok,OD, el cual contiene a los rasgos en los cuales coinciden, Qk y Oi, 
atendiendo a los criterios de comparaci6n de cada rasgo, ana!ogamente se 
construyen los con juntos M(Or,OJ con or e T 4 y Ou e MA. Estos con juntos 
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sirven para garanrizar que los valores de los representantes que reconozcan a cada 
objeto se presenten en MA. En Ia construcci6n de {Q}j se deben preservar las 
siguientes condiciones: 

c) Para k fijo, {Q}j necesariamente debe incluir uno de los M(Ok,O;), o 
uno de sus subconjuntos no vacio. 

c') Para r fijo, {Q}j necesariamente debe incluir uno de los M(O',O.J o 
uno de sus subconjuntos no vacio. 

A cada uno de los con juntos M(Ok,O;), donde Qk e T 3 y 0; e MA, le 
asignamos las siguientes caracteristicas numericas: 

P+(M(Ok ,O;))= f±tJ(aD', aDv)ai(Ov) 
v= ls= l 
m q 

r-(M(Ok ,O;)) = L L,iJ(aD',aDv)aj(Ov) 
v= ls=t+ l 

De Ia misma manera, a cada con junto M(Qr,Ou), or E T 4 y Ou E MA, se le 
asignan las siguientes caracterisricas nurnericas: 

m q 

P+(M(O',Ou)) = L L,,lJ(aD',aDv)(l - aj(Ov)) 
v= Js= t+l 

P' (M(O' ,Ou)) = f±tJ(aD' , aDv)(l -aj(Ov)) 
v= ls= l 

Estas caracterisricas nos indican que tanto se parecen los objetos de MA y 
MC considerando pertenencias a Ia misma clase y considerando pertenencias a 
diferentes clases, considerando como imicas clases Kj y CKj· Cada uno de estos 
conjuntos se consideraril en {Q}j mientras mayor sea p+ y menor sea p-, Ia 
selecci6n se hace de alguna de las siguientes formas: 

Modo I 

Se introduce una funci6n de calidad W, para cada conjunto, que crece 
mon6tonamente respecto a p+ y decrece mon6tonamente respecto a p-, por 
ejemplo: 

p+ 
W = -­

I+P-

65 



Con esta funci6n se ordenan los con juntos M(Ok,Oi), con Oke T 3 y Oie MA, 
en e1 orden de decrecimiento deW, y se incluyen en {O:}j los prirneros conjuntos 
en este orden, teniendo en cuenta que el niunero de conjuntos incluidos debe 
preservar Ia condici6n (c). Amil.ogamente se ordenan los conjuntos M(Or,Ou), 
donde ore T 4 y Oue MA, y se incluyen los prirneros en el orden, hasta que se 
cum pia Ia condici6n ( c'). 

Modo 2 

Se introduce un orden parcial para los conjuntos M(Ok,O;), donde QkE T3 y 
Oie MA, de Ia siguiente rnanera: 

si 

La selecci6n de los conjuntos se reaJiza comenzando con los elementos 
maximaJes y se prosigue hasta que se cumpla la condici6n (c). 

An31ogamente se introduce un arden parciaJ y se seleccionan los conjuntos 
M(0',0 0 ) , donde 0'ET4 y 0 0 E MA, hasta que se cumpla Ia condici6n (c'). 

6.2. Estimacion de los Pesos Informacionales 

En esta secci6n se estimar3n los par3metros t , v=l , .. ,m, y P~ , u= l , .. ,n, para 
lo cuaJ supondremos que ya se han detenninado los sistemas de conjuntos de 
apoyo {Q}j y los par:imetros llj y Oj. Esta estirnaci6n igualmente no difiere gran 
cosa de Ia hecha para el metoda originaJ, s6lo que aqui se usan las nuevas 
definiciones de representante positivo y negativo. 

Para calcular los pesos infonnacionales de los objetos, en Ia clase Kj, primero 
asociaremos a cada objeto Oi e MA, las siguientes magnitudes: 

nj(Oi) = # de representantes positivo~ para Kj que se obtienen a1 cornparar 
las w-partes de Oi con los obJetos de MA, respecto a {Q}j· 

nj(Oi) = # de representantes negativo~ para Kj que se obtienen a1 comparar 
las w-partes de Oi con los objetos de MA, respecto a {Q}j· 

ahora "'r1 es calculado como: 
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I) yi = n j(O;) 
' I+nj(O,) 

si «j(O;) ~ 0. 5 

2) yi = n j<O,J 
' I+nj(O;) 

si «j(O;) < 0.5 

Para el c3.J.cu1o de los panlmetros P~ v=l , .. ,n, debido a que se elimin6 Ia 
restricci6n de espacios metricos, se tiene que utilizar Ia esrimaci6n basada en Ia 
cantidad de representantes en los que se presenta cada rasgo. 

Primero separemos de {Q}j el subsistema {fl}j de conjuntos de apoyo que 
contienen al rasgo x,. Para cada n e {fl}j , de entre las w-partes oo()I , .. ,ooO', 
calculamos las siguientes magnitudes: 

~(wKj) =#de representantes positivos para Kj 
M"( wKj) = # de representantes negatives para Kj 

amil.ogamente de entre las m-partes ro()t+ l , .. ,roQq, calculamos las siguientes 
magnitudes: 

~(wCKj) =#de representantes positivos para Ki 
M'(wCKj) = #de representantes negativos para Ki 

y entonces caJculamos P~ como: 

6.3. Determinacion de los Parametros Tlj y Oj 

En esta secci6n se explicani una manera de estimar los valores de los 
panimetros llj y Oj, que en este caso son nfuneros reales, los cuales sirven para 
calcular los representantes de cada clase Kj· 

Como siempre Ia esrimaci6n no sera muy diferente, pero en este caso se 
utilizani Ia segunda fonna, puesto que analizar todas las posibilidades en un 
intervale real no tiene sentido. 

Sea Qi e MC y n E {Q}j, si «j(Oi) ~ 0.5, el caso en que «j(O') < 0.5 se 
analiza de fonna amiloga, primero tomemos: 
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m 

t(O' ,n)= IJ3(cc0v,WJ')aj(Ov) 
v= l 

w(O' ,fl) = IJ3(cc0v,WJ')(I- aj(Ov)) 
v=l 

Si (O()i es un candidate a representante positive para Kj en MA, es decir, 
t(O',fl)>w(O',fl) , lo cual significa que se parece mas a los objetos de Kj que a los 
de CKj, entonces para que el reconocimiento de Qi sea correcto, deberian 
cumplirse: 

Tlj 5 t(Oi,fl) (3) 
8; ;, w(O',n) (3') 

si m01 es un candidate a representante negative para Kj en MA, es decir, 
t(O•,fl)<w(O•,n), lo cual significa que se parece mas a los objetos de CK; que a 
los de Kj, entonces para que el reconocimiento de 0 1 sea correcto, deberian 
curnplirse: 

11; > w(O',fl) (4) 
B; < t(O',n) (4') 

Obteniendo (3) y (4) para cada Qi E MC, obtenemos un sistema de 
desigualdades impropio, para llj· para detenninar llj buscamos un subsistema 
propio maximal y sus soluciones. Analogarnente, obteniendo (3') y (4') para cada 
Qi e MC obtenemos un sistema de desigualdades impropio, para Oj, para 
detenninar Oj buscamos un subsistema propio maximal y sus soluciones De estas 
soluciones se seleccionan valores para T\j y oj tales que: 

I) 8i < 11, 
2) Se cumpla el mayor niunero de desigualdades del ripo (3) y (3'). 

6.4. Amilisis de Complejidad 

En esta secci6n haremos un breve amilisis acerca de Ia complejidad del 
proceso de esrimaci6n de panimetros en el metodo extendido de clasificaci6n 
usando con juntos de representantes, en el caso en que las clases son difusas. 

68 



Como veremos, Ia complejidad del mecanisme de estimaci6n de parfunetros, 
para un problema de clases difusas, es Ia misma que Ia calculada en el capitulo 
anterior, excepto en Ia estimaci6n de los sistemas de conjuntos de apoyo. 

Sea n el nfunero de rasgos del problema, m el mlmero de objetos de Ia matriz 
de aprendizaje, q el nllmero de objetos de Ia matriz de control, l el nUmero de 

clases, mi el nfunero de objetos de aprendizaje con pertenencia ~ 0. 5 a Ki y ~ el 

nfunero de objetos de control con pertenencia 2::: 0.5 a Ki, i=l, .. ,r. 

6.4.1. Estimacion de (il}j 

La estimaci6n del sistema de conjuntos de apoyo, para una clase Ki, 
involucra 4 pasos que son: obtenci6n de candidates, evaluaci6n de candidates, 
ordenamiento de los candidates y selecci6n del sistema. En estos dos Ultimos 
pasos sOlo se hacen comparaciones entre niuneros, por lo cual no impactan 
significativamente en el proceso, y adem3s no requieren de espacio adiciona1. Por 
este motive el amilisis de complejidad lo haremos atendiendo solamente a los dos 
primeros pasos. 

Cuando se est3 trabajando con Ia clase Ki, por la manera en que se obtienen 
los candidates, cada objeto de control se compara con todos los objetos de 
aprendizaje, por lo tanto se hacen en total 

mq 

comparaciones entre (l}-partes de objetos. Para evaluar cada cand.idato se hacen: 

mq 

comparaciones entre ro-partes de objetos. Por lo cual en total se hacen: 

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

comparaciones entre ro-partes de objetos. Como los candidates son subconjuntos 
de rasgos y no se pueden repetir, el milximo nU.mero de candidates es: 

mm( mq . 2") 
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Concluyendo, para un problema de n rasgos, m objetos de aprendizaje, q 
objetos de control, E clases, mi objetos de aprendizaje con pertenencia 2: 0.5 a Ki y 

~ objetos de control con pertenencia 2: 0.5 a Ki, i=l , .. . ,t, Ia complejidad en el 
tiempo, de Ia estimaci6n de los sistemas de con juntos de apoyo, es de: 

comparaciones entre ro-partes de objetos, y Ia complejidad en el espacio es de: 

min( mq , 2" )T(c) 

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

6.4.2. Estimacion de Pesos Informacionales 

Para calcular Ia complejidad del proceso de estimaci6n de los pesos 
infonnacionales supondremos que se tienen ~ con juntos de apoyo para cada clase 
Ki, i= l , .. . / , y que se tienen calculados los representantes, para cada clase Ki, y se 
encontraron ri representantes en Ki, i=l , .. . ,t. 

Cuando se est3 trabajando con Ia clase Ki, para el c3lculo de las magnitudes 
n+ y n·, cada objeto de aprendizaje se compara contra todos los representantes de 
Ki, por lo cual se hacen: 

mr; 

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

comparaciones entre partes de objetos. 
Para almacenar los pesos infonnacionales de los objetos, s6lo se guarda un 

nUmero de punto flotante por cada peso informacional, de cada objeto en cada 
clase, por lo tanto se guardan en total 

mE 

pesos informacionales. 
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Concluyendo, para un problema de n rasgos, m objetos de aprendizaje, q 
objetos de control, t clases, mi objetos de aprendizaje con pertenencia ~ 0.5 a Ki, qi 

objetos de control con pertenencia ~ 0. 5 a Ki, ~ con juntos de apoyo para Ki y ri 
representantes en Ki, i= t , ... ,(, Ia complejidad en el tiempo, de Ia estimaci6n de los 

pesos informacionales de los objetos, es de: 

comparaciones entre partes de objetos, y Ia complejidad en e) espacio es de: 

miT( float) 

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

Para el c:ilculo de los pesos infonnacionales de los rasgos, cuando se est3 
trabajando con Ia clase Ki, en el poor de los casos se tienen que comparar, contra 
los objetos de Ia matriz de control, los representantes formados con todos los 
conjuntos de {D:};, es decir, todos los representantes de Ki, por lo tanto se hacen: 

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

comparaciones entre partes de objetos. 
Para almacenar los pesos infonnacionales de los rasgos, s6lo se guarda un 

nU.mero de punto flotante por cada peso infonnacional, de cada rasgo en cada 
clase, por lo tanto se guardan en total: 

n! 

pesos infonnacionales. 
Concluyendo, para un problema de n rasgos, m objetos de aprendizaje, q 

objetos de control, t clases, mi objetos de aprendizaje con pertenencia ~ 0.5 a Ki, 'li 

objetos de control con pertenencia ;?: 0.5 a Ki, ki conjuntos de apoyo para Ki y ri 
representantes en Ki, i= l , ... ,!, Ia complejidad en el tiempo, de Ia estimaci6n de los 
pesos infonnacionales de los rasgos, es de: 

71 



' nqLri 
i= l 

comparaciones entre partes de objetos, y Ia complejidad en el espacio es de: 

niT( float) 

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

6.4.3. Estimacion de los parametros Tl; y 0; 

Para calcular Ia complejidad del proceso de esrimaci6n de los parametres 1li y 
()i supondrernos que se rienen ~ con juntos de apoyo para cada clase Ki, i= I , .. .,t 

Cuando se est:i trabajando con Ia clase Ki, cada objeto de control se compara, 
con respecto a cada conjunto de apoyo, contra todos los objetos de aprendizaje, 
por lo cuaJ se hacen: 

qmk; 

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

comparaciones entre partes de objetos. 
Para almacenar los parfunetros T\i y B1, sOlo se guarda un nUmero de punto 

flotante para cada uno, en cada clase, por lo tanto se guardan en total 

21 

nUmeros de punto flotante. 
Concluyendo, para un problema de n rasgos, m objetos de aprendizaje, q 

objetos de control , l clases, mi objetos de aprendizaje con pertenencia 2:: 0.5 a Ki, qi 

objetos de control con pertenencia 2:: 0. 5 a Ki y ki conjuntos de apoyo para Ki, 
i=l , .. / , Ia complejidad en el tiempo, de Ia estimaci6n de los panimetros lli y Oi, es 

de: 
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comparaciones entre partes de objetos, y Ia complejidad en el espacio es de: 

2IT(float) 

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

6.5. Conclusion 

En este capitulo hemos explicado Ia manera de estimar los parimetros que se 
urilizan en el metoda extendido de clasificaci6n usando conjuntos de 
representantes, cuando las clases son difusas. Este mecanisme de estimaci6n de 
parimetros pennite calcular los sistemas de conjuntos de apoyo y los umbrales llj 
y Oj, los cuales sirven para detenninar si las combinaciones de valores son 
representantes. Ademas, suponiendo que se tienen calculados los sistemas de 
con juntos de apoyo, y los umbrales llj y Oj, los pesos infonnacionaJes de los rasgos 
y de los objetos. 

Esta extensiOn del mecanisme de estimaci6n de parametres constituye parte 
de Ia aportaci6n de esta tesis. 
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Capitulo 7 

Sistema C-REP 
Implementacion 

En este capitulo se describe Ia implernentaci6n computacional del metodo 
extendido de clasificaci6n usando conjuntos de representantes, Ia cual di6 origen 
al sistema de clasificaci6n con aprendizaje C-REP. 

La presente implementaci6n trabaja en una computadora PC basada en un 
procesador 80386 o mejor, con sistema operative MS/DOS 5.0 o posterior y 
Microsoft Windows 3.0 o posterior. Se eligi6 este tipo de computadoras debido a 
su gran difusi6n, eligiendo programar en Windows porque esta es Ia interfaz 
gnifica mas popular para computadoras basadas en MS/DOS, Ia cual pennite 
disefiar interfaces agradables, para el usuario, y adem3s brinda grandes facilidades 
para el acceso a Ia memoria extendida. 

El sistema est3 escrito en Borland C/C++ versiOn 3.1, Ia elecci6n de C/C++ 
como lenguaje de programaci6n se bas6 en el hecho de Ia gran portabilidad de los 
programas escritos en este lenguaje, y por Ia posibilidad de combinar las ventaj as 
de Ia programaci6n orientada a objetos, con un lenguaje de programaci6n 
convencional como C. Borland se eligi6 por ser Ia versiOn que se tenia clisponible, 
y porque pennite escribir programas para Windows de fonna no demasiado 
complicada. 

7.1. Organizacion del Sistema 

En esta secci6n se describe Ia organizaci6n general del sistema de 
clasificaci6n con aprenclizaje C-REP, el cuaJ cuenta con tres m6dulos que son· 
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MOdulo de Manejo de lnterfaz 

Este mOdulo es el encargado de manejar Ia intetfaz al usuario, controlando 
el menU principal y los diaJ.ogos de captura y notificaci6n, ademas incluye 
un submOdulo encargado de notificar al usuario acerca del grado de 
avance de los distintos procesos involucrados en el metodo de 
clasificaci6n usando conjuntos de representantes. Este mOdulo es el que 
controla Ia ejecuciOn del sistema, se encarga de tomar las solicitudes, del 
usuario, las realiza hacienda llamados a las funciones de los otros 
m6dulos, y posterionnente toma los resultados y los despliega. 

MOdulo de Almacenamieoto 

Este mOdulo se encarga de crear y mantener las estructuras que sirven para 
almacenar los datos necesarios para el funcionamiento del metodo 
extendido de clasificaci6n usando conjuntos de representantes, adem<is 
permite almacenar, en el disco de Ia 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 est3n almacenando. 

MOdulo del Sistema 

Este mOdulo es el mas importante del sistema, pues es el encargado de 
realizar todos los procesos involucrados en el metodo extendido de 
clasificaciOn usando conjuntos de representantes. Este mOdulo se divide en 
tres partes que son el submOdulo de estimaciOn de pariunetros, el 
submOdulo de ca.Jculo de representantes y el subm6dulo de clasificaci6n. 

Subm6dulo de EstimaciOn de Par3metros 

Este mOdulo implementa el mecanisme extendido para Ia estimaci6n de 
los parametres utilizados en el metodo de clasificaci6n usando con j untos 
de representantes, tales como los sistemas de conjuntos de apoyo, los 
pariunetros Tlj y los pesos infonnacionales de los rasgos y de los objetos. 
Estos pariunetros se estiman para cada una de las clases. 

Subm6dulo de C31culo de Representantes 

Es el encargado de calcular, a partir de Ia matriz de aprendizaje, todos los 
representantes positivos y negativos, para cada clase, utilizando los 
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panirnetros estirnados por el subrn6dulo anterior. Ademas se encarga de 
calcu1ar Ia ponderaci6n de cada uno de estos representantes. 

SubmOdulo de ClasificaciOo 

Este m6du1o toma los representantes calculados, junto con sus 
ponderaciones, y los utiliza para clasi:ficar nuevos objetos. 

C-REP 

Figura 7.1. Estructura del Sistema C-REP 

7.2. Caracteristicas del Sistema 

En esta secci6n describiremos las caracteristicas del sistema, es decir, 
describiremos lo que puede hacer C-REP. C-REP tiene las siguientes 
caracteristicas: 

• Pennite trabajar con rasgos booleanos, k-valentes, reales y nominales. 
• Pennite trabajar con ausencia de informaciOn. 
• Pennite definir criterios de comparaci6n por igualdad en todos los tipos, 

por intervalos en el tipo k-valente y por epsilon en el ripo real. 
• Pennite trabajar con funci6n de semejanza por coincidencia total, con 

epsilon y con porcentaje minimo. 
• Permite trabajar problemas con clases disjuntas, no disjuntas y difusas. 
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• Pennite leer los datos por teclado o por archivo. 
• Pennite trabaj ar con pesos inforrnacionales calculados o dados por el 

usuario. 
• Pennite trabajar con cualquier sistema de conjuntos de apoyo. 
• Pennite estimar los pariunetros del modelo. 
• Pennite almacenar y despues recuperar todos los datos calculados, tales 

como los pariunetros y los representantes. 
• Pennite generar reportes en archivo y en Ia impresora. 
• Pennite trabajar con hasta 32 rasgos, hasta 32 clases y con un m3ximo 

de 32500 obj etos. 

7.3. Guia del Usuario 

En esta secci6n daremos una guia r3pida, acerca de las funciones accesibles 
por el usuario, desde los menUes deC-REP. 

El menU Principal tiene las siguientes opciones. 

Datos Parilmetros Representantes Clasificaci6n Salir Ayuda I 

Cada una de estas opciones nos lleva a un submenU, excepto salir que es Ia 
opci6n que pennite tenninar Ia ejecuci6n deC-REP. 

7.3.1. Datos 

Este submenU contiene las opciones que permiten leer y salvar los datos del 
sistema, asi como las de generaci6n de reportes. Este submenU tiene las siguientes 
opciones: 

Datos Parilmetros Representantes Clasificaci6n Salir 
l eer Matriz de Aprendizaje 
Leer Matriz de Control 
Salvar Matriz de Aprendizaje 
Salvar Matriz de Control 
Leer Objetos a Clasificar 
Salvar Ob"etos a Clasificar 
Reporte de Ob"etos Clasificados 

Ayuda 

Las opciones Leer Matriz de Aprendizaje y leer Matriz de Control penniten leer, 
por el teclado o de un archivo, Ia matriz de aprendizaj e y Ia matriz de control, las 
cuales est3.n fonnadas por Ia definiciOn del tipo y caracteristicas del problema, Ia 
descripci6n de los rasgos con los cuales se definen los obj etos, Ia cantidad de 
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clases y los datos de los objetos de aprendizaje. En caso de que ya exista una 
matriz de aprendizaje, o de control, esta opci6n pennite crear otra o editar Ia 
existente. 

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

Las opciones Leer Objetos a Clasificar y Salvar Objetos a Clasificar, penniten 
leer y salvar, de archives en disco, las descripciones de los objetos que sercin 
clasificados. 

La opci6n Reporte de Objetos Clasificados permite generar un reporte, en un 
archive o en Ia impresora, de los resultados de Ia clasificaci6n. 

7.3.2. Parametros 

Este submenU contiene las opciones que permiten calcular y salvar los 
diferentes parametres que se requieren para el metoda de clasificaci6n usando 
conjuntos de representantes. Este submenU tiene las siguientes opciones: 

Datos Parametres Reoresentantes Clasificaci6n Salir 
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 .I. Objetos 
Calcula P.l. Objetos 
Salva P.l. Ob.etos 
Seme·anza 

Avuda 

Las opciones Lee C. de Apoyo, Salva C. de Apoyo y Calcula C. de Apoyo 
penniten leer, salvar y caJcular los sistemas de conjuntos de apoyo. Para calcular 
los sistemas de conjuntos de apoyo se necesita tener definidas Ia matriz de 
aprendizaj e y Ia matriz de control. 

Las opciones Leer Nj's, Salvar Nj's y Calcula Nj's penniten leer, salvar y 
calcular los parametres llj· Para calcular los parfunetros llj se necesita tener 
definidos Ia matriz de aprendizaje, Ia 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 penni ten 
calcular, salvar y recuperar los pesos infonnacionales de los rasgos. Para calcular 
los pesos infonnacionales de los rasgos se necesita tener definidos Ia matriz de 

78 



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

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

La opci6n Semejanza permite seleccionar Ia funci6n de semejanza, Ia cual 
puede ser coincidencia rasgo a rasgo, denominada igualdad, con Cpsilon o con 
porcentaje minima. 

7.3.3. Representantes 

Este submenU contiene las opciones que penniten calcular, evaluar, mostrar, 
leer y salvar los rasgos complejos. Este submenU tiene las siguientes opciones: 

Datos Parilmetros Representantes ClasificaciOn Salir 
Calcular 
Evaluar 
Mostrar 
Salvar 
Leer 

Ayuda 

Para poder calcular los representantes deben haberse definido Ia matriz de 
aprendizaje, los sistemas de con juntos de apoyo y los parilmetros 1"\j, si ya se tienen 
los pesos infonnacionales, de rasgos y de objetos, entonces los representantes 
serin evaluados, en caso contrario, a cada uno se le asignaril una ponderaci6n 1.0, 
y podrcin ser evaluados posterionnente. 

7.3.4. Clasificacion 

Este submenU contiene las opciones que penni ten clasificar nuevas objetos. 
Este submenU tiene las siguientes opciones: 

Salir A uda 

La opci6n Clasifica pennite clasificar objetos, previamente leidos, usando los 
representantes calculados. 

La opci6n Muestra permite al usuario ver los resultados de Ia clasificaci6n. 
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7.3.5. Ayuda 

Este submenU contiene las siguientes opciones: 

Datos Parametros Re resentantes ClasificaciOn Salir A uda 
Acerca de .. 

La opci6n Acerca de ... permite ver el diilogo de presentaci6n del sistema de 
clasificaci6n con aprendizaje C-REP. 

7.4. Formato de los Archivos 

En esta secci6n se describen los fonnatos de los principales archives de datos 
urilizados por el sistema C-REP, cada uno de estos archives esta almacenado como 
texto ASCII, y pueden ser creados con cuaJquier procesador de texto que guarde 
s61o los c6digos de los caracteres. 

Arcbivos *-.MAT 

Estos archives sirven para almacenar los datos de Ia matriz de aprendizaje, o 
de control , y tienen el siguiente formate: 

NUmero de rasgos 
Rasgos 
Tipo de problema 
Funci6n 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 maximo valor k-valente, el minimo y maximo 
valor real, o los valores nominates. Cada uno de los objetos incluye: 

Nombre del objeto 
Peso informacional del objeto 
Yalores para cada rasgo 
Penenencia a cada clase 
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Los valores de cada rasgo estAn en correspondencia con el tipo de los 
mismos, y Ia pertenencia a cada clase es 0 o I para problemas duros disjuntos, o 
no, o un niunero reaJ 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 funci6n de semejanza por iguaJdad, 
cada una con tres objetos, siendo en totaJ 9 objetos. 

1.000 0 
1.000 0 
1.000 0 
1.000 0 
1.000 0 

201 301 

J 9 

01 1.0 I I 0 I I I 0 0 
02 LO 0 I 0 I I I 0 0 
0 3 1.0 I 0 I 0 I I 0 0 
04 1.0 I I I I I 0 I 0 
0 5 1.0 00011 0 I 0 
061.0 0000 I 0 I 0 
071.0 00000 0 0 I 
081.011 0 00 0 0 I 
09 1.0 I 0 0 00 0 0 I 

Archivos * .SCA 

Estos archives sirven para almacenar los sistemas de con juntos de apoyo con 
el que trabajar3 el sistema, y tienen el siguiente fonnato: 

NUmero de clases 
NUmero de conjuntos de apoyo de Ia clase I 
Con juntos de apoyo de Ia clase I 

NUmero de conjuntos de apoyo de Ia clase I 

Conjuntos de apoyo de Ia clase I 

Donde cada conjunto de apoyo incluye los siguientes datos 

NUmero de rasgos que lo integran 
lndice de cada rasgo 

El ejemplo siguiente muestra los datos de un archive con el sistema de 
conjuntos de apoyo fonnado por {xl,x,}, {x l,x,,x4,xs} y {x2,xJ,xsJ. para cada una 
de las 2 clases. 
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2 I 2 
41245 
3235 

2 I 2 
4 I 24 5 
323 5 

Archivos •.PIO y •.PJR 

Estos archives sirven para almacenar los pesos informacionales de los 
objetos y de los rasgos, respecrivamente, y rienen el siguiente formate: 

NUmero de Clases 
NUmero de pesos informacionales 
Pesos informacionales de Ia clase I 

Pesos informacionales de Ia clase 1 

Don de cada peso inforrnacional es un niunero real en [0, I]. 
El ejemplo siguiente muestra un archive con tres pesos infonnacionales, para 

cada una de las 2 clases. 

23 
0.85732 0.67384 1.00000 
0.45879 0.97658 0.75689 

Archivos * .OPC 

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

• Ntimero de objetos a clasificar 
Objetos a clasificar 

Donde los objetos a clasificar se describen en el mismo formate que los 
objetos de Ia matriz de aprendizaje, solamente que sin las pertenencias a las clases. 
El valor de los pesos infonnacionales no seni tornado en cuenta. 

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

OC I 1.0 0 I 0 I 0 
OC2 1.0 I 0 I 0 I 
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OCJ LO 0 0 I I I 
OC4 LO 0 0 0 I 0 
OCS LO 1 I 0 I 0 
OC6 LO 0 I I I I 

Archivos * .PNJ 

Estos archives sirven para almacenar los datos de los par3rnetros llj y Oj, y 
tienen el siguiente fonnato: 

NUmero de clases 
Valores de los llj 
Valores de los Oj 

Donde los val ores de llj son nUmeros reales. 

Archivos *.REP 

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

NUmero de rasgos 
Rasgos 
Tipo de problema 
Funci6n de semejanza 
NUmero de clases 
NUmero de representantes positivos para Ia clase I 
Representantes positivos de Ia clase I 
NUmero de representantes negativos para Ia clase I 
Representantes negativos de Ia clase I 

NUmero de representantes positivos para Ia clase I 
Representantes positivos de Ia clase I 
NUmero de representantes negativos para Ia clase f 
Representantes negativos de Ia clase l 

Donde el nilmero de rasgos y Ia descripci6n de los mismos tiene el mismo 
formato que en los archivos *.MAT. Cada representante, positive o negative, tiene 
el siguiente forrnato: 

Ponderaci6n del representante 
NUmero asociado con el vector caracteristico del conjunto de apoyo 
NUmero del primer rasgo 
Valor del primer rasgo 

NUmero del Ultimo rasgo 
Valor del Ultimo rasgo 

83 



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 
funci6n de semejanza por igualdad y con objetos descritos en t6nninos de 5 rasgos 
booleanos. 

1.00 00 
1.00 00 
1.00 00 
1.00 00 
1.0000 

201 301 

6.002500 II 41 
1.00 21 0 0 2 I 4 I 
2 
6.0021012040 
3.00 19 0 0 3 0 4 I 
2 
9.00 13 I I 2 0 4 I 
6.00 II I I 3 I 4 I 
2 
3.00 28 0 1 1 0 2 0 
3.00 25 0 I I 0 4 0 
2 
6.00 22 0 I 2 0 3 0 
6 .00 19 0 I 3 0 4 0 

3.00 13 I 0 2 0 4 0 
6.00 7 2 0 3 0 4 0 

7.5. Estructuras de Datos 

En esta secci6n se describen las principales estructuras de datos utilizadas en 
Ia implementaci6n de C-REP. Estas estructuras, se encuentran definidas en el 
archivo PCR.H, y sirven para almacenar los datos de Ia matriz de aprendizaje, de 
los objetos y rasgos, asi como los rasgos complejos encontrados y los resultados de 
Ia clasificaci6n. 

Las estructuras son explicadas en el siguiente fonnato: 
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DeclaraciOn: 
struct NOMBRE { 

}; 

DescriptiOn: 
Una breve descripci6n de Ia informaciOn que almacena Ia estructura. 

Miembros: 
En esta secci6n se describen los miembros de Ia estructura, explicando para 
que se utilizan. 

A continuaci6n 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(); 

Descripci6n: 
La estructura rasgo almacena Ia descripci6n de un rasgo, esta estructura es 
utilizada para guardar Ia descripci6n del tipo de datos que contendnl Ia matriz 
de aprendizaje. 

Miembros : 
tipo es un nfunero entero que indica e) tipo de valor que puede tomar el 

rasgo, los valores que actuaJmente se manejan son: 
0 booleano 

k-valente 
real 
nominal 

cmp este par3metro indica el criteria de comparaci6n que se utilizar3, y 
depende del tipo del rasgo. Los criterios actual mente permitidos son: 

booleano 0 igualdad 
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k-valente 0 igualdad, I por intervalos 
real 0 igualdad, I con epsilon 
nominal 0 igualdad 

maxk en este panimetro se almacena el nllmero m<ixirno que puede tomar el 
rasgo en caso de que sea de tipo k-valente. 

mi11 este par3metro almacena el valor rninimo que puede tomar el rasgo 
en caso de que sea real. 

max este par:irnetro almacena el valor maximo que puede tomar el rasgo 
en caso de que sea reaL 

epsilon este panimetro almacena el epsilon para las comparaciones, en caso 
de que el rasgo sea real y el criteria de comparaci6n sea con epsilon. 

*v este par3metro apunta a una lista de palabras que contendran los 
valores nominates, en caso de que el rasgo sea nominal. 

*i11ts este panimetro apunta a una lista de enteros que defininin los 
interva1os, en caso de que el rasgo sea k-valente y el criteria de 
comparaci6n sea por intervalos. 

rasgoO 
- rasgoO 

Construye Ia estructura y Ia inicializa. 
Destruye Ia estructura, destruyendo tambien las listas de *v y 
*ints. 

struct valor { 
char num; 
char a us; 
int vi; 
float vr; 
valor *sig; 

valor(); 
}; 

DescripciOo: 
La estructura valor almacena el valor de un rasgo, esta estructura es utilizada 
para guardar los datos de Ia matriz de aprenclizaje. 

Miembros: 
m1m es un niunero entero que inclica el niunero del rasgo del cual se estii 

almacenando el valor. 
vi este pariimetro almacena un valor entero, se utiliza si el rasgo es 

booleano, K-valente o nominaJ , en este Ultimo caso el valor es un 
indice a Ia lista de valores nominales. 

vr este par3metro aJmacena un vaJor reaJ , se utili za si el rasgo es reaJ . 
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*sig este panimetro apunta aJ siguiente vaJor, en una lista ligada de 
vaJores. 

valorO Construye Ia estructura y Ia inicializa. 

struct objetos { 

}; 

char 
int 
long 
valor 
objetos 

*nom; 
ya; 
vi; 
*vaJs; 
*sig; 

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

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

Miembros: 
*nom apunta a una cadena de caracteres con el nombre del objeto. 
ya es un nlunero entero que indica si el objeto ya fue incluido, durante 

el caJculo de los sistemas de conjuntos de apoyo. 
vi este par3metro almacena el vector informacional del objeto. 
*vats este pariunetro apunta a Ia lista de los valores de los rasgos que 

describen al objeto. 
*sig este par3metro apunta al siguiente objeto, en una lista ligada de 

objetos. 

objetosO 
-objetosO 

Construye Ia estructura y Ia inicializa. 
Destruye Ia estructura, incluyendo Ia lista de vaJores de los 
rasgos. 

dejineNombreO 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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Descripci6n: 
La estructura clases almacena Ia descripci6n de una clase, esta estructura es 
utilizada para guardar Ia descripciOn de Ia matriz de aprendizaje. 

Miembros 
nObj 
*objs 

clasesO 

struct Crep { 

}; 

Descripci6n: 

este par3metro almacena el nUmero de objetos. 
este par3metro apunta a los objetos de Ia clase. 

Construye Ia estructura y Ia inicializa. 

long ca; 
float pi; 
vaJor *vaJs; 
Crep *sig; 

Crep(); 
-crep(); 

La estructura Crep aJmacena un representante. 

Miembros: 
ca 

pi 
*vats 

*sig 

CrepO 
- CrepO 

este panimetro almacena el vector caracteristico del conjunto de 
apoyo asociado a1 rasgo complejo. 
este par3metro almacena Ia ponderaci6n del representante. 
este par3metro apunta a los valores de los rasgos que fonnan el rasgo 
complejo. 
este par3metro apunta al siguiente rasgo complejo, en una lista ligada 
de rasgos complejos. 

Construye Ia estructura y Ia inicializa. 
Destruye Ia estructura, destruyendo tam bien los valores de los 
rasgos que Ia fonnan. 

struct cadato { 
long ca; 
cadato *sig; 

cadato( long d ); 
}; 
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Descripci6n: 
La estructura cadato almacena un conjunto de apoyo. 

Miembros: 
ca este panUnetro almacena el vector caracteristico del conjunto de 

apoyo. 
*sig este par:imetro apunta al siguiente conjunto de apoyo, en una lista 

ligada de con juntos de apoyo. 

cadatoO Construye Ia estructura y Ia inicializa. 

class calista { 
cadato *ini 
int nca; 

public: 

}; 

calista(); 
- calista(); 
void inserta( long d); 
int cuantos(); 
int esta( long d ); 
cadato *primeroQ; 

Descripci6n: 
La estructura calista maneja una lista ligada de conjuntos de apoyo. 

Miembros: 
*ini este par:imetro almacena el inicio de Ia lista ligada de conjuntos de 

apoyo. 
11ca este par:imetro almacena el nllmero de conjuntos de apoyo 

contenidos en Ia lista. 

calistaO 
- calistaO 

i11sertaO 
cuantosO 

estaO 

primeroO 

Construye Ia estructura y Ia iniciaJiza. 
Destruye Ia estructura, incluyendo todos los miembros de Ia 
lista. 
lnserta un con junto de apoyo en Ia lista. 
Regresa el nUmero de conjuntos de apoyo contenidos en Ia 
lista. 
Decide si un cierto conjunto de apoyo ya se encuentra en Ia 
lista. 
Regresa un apuntador a1 primer elemento de Ia lista. 
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7.6. Conclusion 

En este capitulo se describi6 Ia implementaci6n computacional del metoda 
extendido de clasificaci6n usando con juntos de representantes, el cual es producto 
de una serie de extensiones hechas al metoda propuesto por Baskakova y 
Zhuravliov[ I]. El sistema de c1asificaci6n con aprendizaje obtenido, C-REP, se 
describi6 exponiendo Ia organizaci6n del mismo y explicando sus diferentes 
m6dulos, ademas se mencionaron las caracteristicas del sistema, las cuales son las 
siguientes: 

• Pennite trabajar con rasgos booleanos, k-valentes, reales y nominales. 
• Pennite trabajar con ausencia de informaciOn. 
• Pennite definir criterios de comparaci6n por igua1dad en todos los tipos, 

por intervalos en el tipo k-valente y por epsilon en el tipo real. 
• Pennite trabajar con funci6n de semejanza por coincidencia total , con 

epsilon y con porcentaje rninimo. 
• Permite trabajar problemas con clases dis juntas, no disjuntas y difusas. 
• Permite leer los datos por teclado o por archive. 
• Pennite trabajar con pesos infonnacionales calculados o dados por el 

usuario. 
• Permite trabajar con cualquier sistema de con juntos de apoyo. 
• Pennite estimar los parametres del modelo. 
• Pennite almacenar y despues recuperar todos los datos calculados, tales 

como los parametres y los representantes. 
• Permite generar reportes en archive y en Ia impresora. 
• Pennite trabajar con hasta 32 rasgos, hasta 32 clases y con un m<iximo 

de 32500 objetos. 

Tambien se di6 un pequefio manual de usuario del sistema C-REP, se 
describieron los fonnatos de los diferentes archives que utiliza, y se explicaron las 
principales estructuras de datos del sistema. 
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Conclusiones 

El objerivo de esta tesis era realizar algunas extensiones al mCtodo de 
clasificaci6n usando conjuntos de representantes, y generar a partir de Cstas una 
implementaci6n computacional, del mismo, que pennitiera resolver problemas de 
clasificaci6n con aprendizaje, los cuales no podian ser resueltos con el mCtodo de 
clasificaci6n usando conjuntos de representantes, en su fonna original. 

Las caracteristicas originales del mCtodo de clasificaci6n usando conjuntos 
de representantes, asi como del mCtodo extendido, se engloban en Ia siguiente 
tabla: 

Caracteristicas Mttodo Original Mttodo Extend.ido 
Mis de Dos Clases Si Si 
Clases Disjuntas No Si 
Clases No Disjuntas Si Si 
Clases Difusas No Si 
Rasgos Metricos Si Si 
Rasgos No Metricos No Si 

Criterio de ComparaciOn por Igualdad Si Si 

Distinto Criterio de ComparaciOn No Si 

Funci6n de Semejanza por lgualdad Si Si 

Distinta Funci6n de Semejanza No Si 

Ausencia de lnformaciOn No Si 

Estimaci6n de Par:imetros Si Si 

Adicionalmente el metodo incluye un mecanismo para estimar los valores de 
los panUnetros utilizados por el modelo, por lo cuaJ tambien se extendi6 este 
mecanismo, de manera que se adecuara a las nuevas caracteristicas del metodo de 
clasificaci6n usando conjuntos de representantes. 
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Todas estas extensiones fueron morivadas por situaciones reales que se 
presentaron durante el proceso de modelaci6n matematica de problemas de 
clasificaci6n en Geofisica y Geologia. 

La implementaci6n del metodo extendido de clasificaci6n usando conjuntos 
de representantes, C-REP, fue realizada en Borland C/C++ 3.1 y diseiiada 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 logr6 obtener 
un sistema f3ci l de usar y que permite Ia soluci6n de una amplia variedad de 
problemas de clasificaci6n con aprendizaje. 

Para evaluar el funcionamiento del sistema C-REP, este fue probado con un 
oonjunto de datos proporcionados por el Grupe de Geomatem3tica del Centro de 
Investigaciones y Desarrollo del Petr61eo de Cuba, los cuales forman una muestra 
de aprendizaj e para Ia bU.squeda de zonas perspectivas de acumulaci6n de 
hidrocarburos en las secuencias ofioliticas dentro del territorio insular de Ia 
RepUblica de Cuba. De .estes datos sOlo se muestran sus caracteristicas, y no su 
significado, ya que forman parte de una investigaci6n, acerca de Ia cual no se 
pueden dar todos los detalles. 

El problema esta constituido por un universe dividido en I 3 clases y fonnado 
por objetos descritos en h~rminos de 10 rasgos, admitiendo ausencia de 
informaciOn, con Ia siguiente descripci6n: 

Dominio 
R&•o Tino Minimo MSximo ComoaraciOn 
x, k-valente 0 462 lgualdad 
x, k·valente 0 7 lgualdad 
x, k-valente 0 10 lgualdad 
x, k-valente 0 9 lgualdad 
x, k-valente 10 lgualdad 
x, k-valente 5 lgualdad 
x, k-valente 19 lgualdad 
Xg k-valente 19 lgualdad 
x, k-valente 17 lgualdad 

xlO k-valente J lgualdad 

y con una funci6n de semejanza con un epsilon = I, es decir: 

{
1 si oD y oD' difieren en a lomas I rasgo 

f3(oD ,oD')= 
0 en otro caso 

La matriz de aprendizaje esta integrada por 146 objetos, ver apendice A, 
agrupados de Ia siguiente manera: 
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Clase # <!< etos 
Kl 16 
K, 26 
K, 9 
K, s 
K, 9 
K,; 6 

"" 
13 

K, 4 

K, 7 
KJO 9 
Kll 6 
Kl, 6 
KJJ 30 

Con estos datos se obtuvo Ia siguiente cantidad de representantes, positives y 
negatives, para cada clase. 

Ciase # de R. Positives # de R. Ne tivos 
Kl 42 341 
K, 152 987 
K, 72 1041 
K, I 133 
Ks 20 315 
K, 14 363 
K, 21 273 
Kg 4 225 
K, 0 s 
KJO % 1307 
K ll 7 145 
Kl , II 533 

KIJ % 364 

Para generar estos representantes, y para el proceso de clasificaci6n, se 
utilizaron los parfunetros obtenidos usando e) mecanisme extendido de estimaci6n 
de parfunetros. 

La efici encia de C-REP sobre estos datos fue medida aplic3ndolo sobre una 
matriz de control fonnada por 85 objetos, de los cuales ya se conoce a que clase 
pertenecen, Ia misma que fue utilizada durante el proceso de estimaci6n de 
parametres. El resultado fue que de estos 85 objetos se cometieron 2 errores, lo 
cual nos da una eficiencia del 97.64%, Ia cual es mayor que Ia obtenida con el 
sistema PROGNOSIS[3] despues de buscar el a!gmitmo 6primo. 

Naturalmente esto es solamente un ejemplo, con el cual no puede probarse 
que C-REP obtendr3 siempre buenos resultados, pero si demuestra que puede 
aplicarse para solucionar problemas reales, con una eficiencia suficientemente 
buena, sin contar que el metodo de clasificaci6n usando conjuntos de 
representantes, en su forma original, no podria ser aplicado para resolver este 
problema, puesto que no cumple con las restricciones del modele. Otro ejemplo, 
con el que se prob6 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 
tt~nninos de los siguientes rasgos: 

Dominio 

""'&<> T;po Minimo Miximo Comparaci6n ,,., -2.0 2.0 diferencia < 0. I 
y real -2.0 2.0 diferencia < 0.1 

x+y ,,., -4.0 4.0 cliferencia < 0.1 
x-y "al -4.0 4.0 diferencia < 0.1 

En este caso tenemos dos clases, Ia primera de las cua1es representa una 
circunferencia de radio 1 centrada en (0,0) y Ia segunda representa una 
circunferencia de radio 1 centrada en (1 ,1). Para cada una de estas clases se riene 
una muestra de aprendizaje fonnada por 30 puntos sobre Ia circunferencia 
correspondiente, para ver los objetos de aprend.izaje con suite el apendice A 

En este caso, Ia funci6n de semejanza que se uriliz6 fue Ia coincidencia rasgo 
a rasgo, con Ia cua1 se obtuvieron los siguientes representantes para cada clase: 

Clase #de R. Positivos 
K 1 30 
K, 30 

En este caso Ia eficiencia fue medida urilizando una matriz de control con 10 
objetos en cada clase, obteniendose una eficiencia del 100%. Posterionnente se le 
proporcionaron 400 objetos que no se encontraban exactamente sobre las 
circunferencias, de estos objetos se incluyeron 16 en K 1 y 16 en K2, obteniendo un 
promedio de distancias entre los objetos clasificados y Ia circunferencia 
correspondiente, de 0.028. Las figuras C. I. , C.Z. y C.3. muestran las gn\ficas de 
clasificaci6n de Ia matriz de control y de los 400 objetos adicionales, para los 
sistemas C-REP, KORA-{Q)[7] y PROGNOSIS[3]. En estas gn\ficas, los objetos 
incluidos en K 1 se muestran con un +, los objetos incluidos en K2 con un D y los 
objetos que nose incluyeron en ninguna clase se muestran con un • . 

. . . . . . . . . . . . . 
• • . o B D c B a · 

: :·~ . . . ;.: 
• • • • •+:t++:t .... . ... . 

F1gura C.l. Resultados deC-REP 
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· · . a Baa B a · 

: ~c~ •• . .. ao .• 

: '\,0:::: .. • ~:. 
• • ·a 1'1 D DR D • • 

.. > •. . .. : ~<: 

F1gura C.2. Resultados de KORA-{0} 

. • a B D a B D • 

: ~a~ · · • • · · ~a~ : ' 

• • : : : ; i ~ ~ * ; : • • ' ' : ~D~ : ... • .. 

Figura C.3. Resultados de PROGNOSIS 

A continuaci6n mostraremos una tabla comparativa entre los sitemas C-REP, 
KORA-{Q}[7] y PROGNOSIS[3]. 

Caracteristicas C-REP KORA·{O) PROGNOSIS 
Eficiencia en bUsqueda 

97.64% 
de hidrocarburos 

96.47% 81.32% 

Eficienciaen las 100% 
circunferencias 

1000/o 100% 

Promedio de error de 0.028 
los puntos incluidos 

0.031 0.048 

Complejidad en tiempo ' m2L,ki <ll 
de aprendizaje j .. \ 

' ~un:Lmi '' ' i- 1 
No Disponible 

Complejidad en el ' mL,k;T(r) <1l 
espac1o 

i • l 

kmT(rc)<2l No Disponible 

(I) Para mas detalles consulte Ia secciOn 4.4. 
(2) Para mas detalles consulte Ia secciOn 3.7. de {7] 
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Por otro !ado, vale Ia pena comentar que el metodo de clasificaci6n usando 
conjuntos de representantes no ha sido desarrollado en todas las direcciones 
posibles, es decir, todavia quedan algunos aspectos que podrian analizarse para 
extender alln mas el algoritmo, por ejemplo: 

Pennitir trabajar con rasgos difusos y lingilisticos, es decir, rasgos 
para los cuales Ia variable que lo representa es difusa o lingO.istica. 
Analizar el concepto de representante tipico[16][17], asi como 
buscar Ia 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 Ia calidad de Ia 
clasificaci6n. 
Considerar Ia 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 logr6 obtener un metodo extendido de 
clasificaci6n usando con juntos de representantes, el cual es capaz de resolver una 
gama mas amplia de problemas. 
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Apendice A 

Datos de los Ejemplos 

En este apendice se muestran los datos de los ejemplos de prueba 
mencionados en las conclusiones. En Ia secci6n A I. se muestran los datos del 
problema de bUsqueda de zonas perspectivas de acumulaci6n de hidrocarburos y 
en Ia secci6n A.2. se rnuestran los datos del ejemplo de las circunferencias. 

A. I. Datos para Busqueda de Hidrocarburos 

En este ejemplo, los objetos estim descritos en tenninos de 10 rasgos, con las 
siguientes caracteristicas: 

Dominio 
Ra.<go Tipo Mlnimo MAximo Comparaci6n 
x, k-valente 462 lgualdad 
x, k-valente 7 lgualdad 
x, k-valente 10 lgualdad 

'• k-valente 9 lgualdad 
x, k-valente 10 Igualdad 
x, k-valente 5 lgualdad 
x, k-valente 19 Igualdad ,, k-valente 19 lgualdad ,, k-valente 17 Igualdad 

'" k-valente 3 Igualdad 
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Y estan agrupados en 13 clases, cada una con las siguientes canridades de objetos: 

Clase # deOb"etos 
K, 16 

K, 26 
K, 9 
K, 5 
K, 9 
K, 6 
K, 13 
K, 4 

K, 7 

KIO 9 

K, 6 
K, 6 
K, 30 

Total 146 

A conrinuaci6n se muestran los datos de los objetos de Ia matriz de 
aprendizaje: 

Cl""' Nombre del Ob"eto 
,, ,, ,, ,, ,, '• ,, ,, ,, ' 10 

IOTAR28BAN: 271 4 7 I . I 10 10 . . 
IOTAR29BAN 406 4 7 3 4 9 10 . 
12TAR28BAN 297 4 7 I . 4 10 10 
4TAR28BAN: 404 4 7 g 7 4 9 9 . 
4TAR29BAN: 404 4 7 g 7 2 10 10 . 
5TAR28BAN: 404 4 7 I 6 5 9 10 . . 
5TARJOBAN· 301 4 7 6 7 3 10 10 . . 

K, 6TAR27BAN 404 2 7 5 6 4 10 10 

6TAR28BAN: 404 3 7 g 6 I 10 10 
6TAR29BAN· 271 4 7 3 7 5 9 10 

ITAR28BAN 404 2 7 I 6 5 9 10 . . 
8TAR27BAN· 406 2 7 5 2 10 10 . 
8TAR28BAN: 404 2 7 4 6 2 9 10 . 
8T AR29BAN· 404 3 7 I 6 5 9 10 . 
9TAR288AN; 404 3 7 7 . 4 9 10 . 
9TAR29BAN 409 4 7 g 5 I 9 10 . 
2STC25BSN: 404 4 7 3 g 4 10 10 10 3 

2STC29BSN: 404 5 6 I 5 4 10 10 II 3 

JSTC258SN: 119 5 7 7 7 2 10 10 10 3 

JSTC26BSN: 404 5 7 g g 3 10 10 II 3 

JSTC28BSN: 404 5 7 g 6 I 10 10 II 3 

JSTC29BSN: 404 5 6 7 6 5 10 10 II 3 

2STC26BSN: 404 5 7 5 g 4 10 10 10 3 

ISTC27BSN: 404 5 7 5 7 4 10 II II 3 

ISTC28BSN: 404 5 7 I 5 2 10 II 13 3 
4STC25BSN: 30 5 7 4 7 3 10 10 10 3 
4 STC26BSN: 404 5 7 7 7 3 10 10 II 3 
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4STC27BSN: 404 5 7 I 8 2 10 10 II 3 
K, 4STC28BSN: 404 5 6 I 8 3 10 10 II 3 

4STC29BSN: 404 5 6 I 8 2 10 10 12 3 
5STC26BSN: 11 9 5 7 I 7 3 10 10 10 3 
5STC27BSN: 404 5 7 I 8 3 10 10 II 3 
5STC28BSN: 404 5 6 I 7 3 10 10 II 3 
ISTC29BSN: 404 5 7 I 6 2 10 II 10 3 
2STC28BSN 408 5 7 I 5 2 10 II 10 3 
3STC27BSN 404 5 7 7 7 4 10 II 12 J 
45TAR23BSN 404 4 8 4 6 3 10 II 10 I 
45TAR25BSN 404 4 7 I 5 2 10 II 10 I 
46TAR24BSN 404 4 7 I 6 2 10 II 10 I 
43TAR23BSN 404 4 8 I 5 3 10 II II I 
2STC27BSP: 404 5 7 6 5 3 10 II 10 3 
46TAR26BSP: 404 5 7 I 5 2 10 II 14 I 
33VAR22CAN 108 5 6 8 2 5 10 10 7 3 
34VAR22CAN 108 5 6 5 I 5 10 10 7 3 
35VAR23CAN JO 5 6 8 2 I 10 10 7 3 
37VAR25CAN 30 6 4 8 I I 10 10 7 3 

K, 39VAR23CAN 108 6 5 I I I 10 10 7 2 
40VAR22CAN 188 6 5 8 I I 10 10 7 2 
40VAR23CAN 30 5 4 5 I I 10 10 7 3 
40V AR24CAN· JO 5 4 8 I 5 10 10 7 2 
4 1VAR22CAN 188 5 4 I I 5 10 10 7 3 
IOTARJOCVN: 262 4 6 9 5 3 II 12 
IOTARJICVN 252 4 6 5 6 J II 12 

K, IOTAR32CVN: 262 4 6 8 6 5 II II 
II TARJOCVN 409 4 6 4 6 2 II II 
6TARJICVN: 271 4 6 8 6 4 II 12 
25V AR23KAN: 19 6 7 I 2 5 10 10 8 3 
26VAR2IKAN· 188 6 7 I 2 4 10 9 8 2 
28V AR23K.AN: 22 6 6 I 4 2 10 10 8 3 
29V AR24KAN: 30 6 6 I 2 2 10 10 7 3 

K, 29V AR25KAN· 30 6 6 5 2 5 10 10 8 3 
JOVAR23KAN 30 6 6 4 3 3 10 9 8 3 
34V AR26KAN: JO 6 5 9 I 5 10 10 8 3 
35V AR27KAN: 30 6 4 4 I 5 10 10 8 3 
41VAR27KAN: 30 5 I I I 5 10 10 8 3 
28MADI5MDN: 339 7 10 I 4 5 10 10 14 3 
29MADI2MDN: 462 7 10 7 3 I 10 10 12 2 

K, 29MADI4MDN· 462 7 10 I 3 4 10 10 15 3 
34MAD16l\IDN 450 7 10 I 2 3 10 10 15 3 
29MAD13l\IDN 462 7 10 I 3 3 10 9 13 I 
34MAD15MDN 409 7 10 7 2 3 10 9 16 3 
17COR 18MTN: 108 4 9 8 I 2 10 10 14 3 
17COR 19MTN 188 4 8 4 I 4 10 10 15 J 
18COR 15MTN 30 4 9 6 I 2 10 10 14 J 
18COR 17MTN 61 4 9 4 I 4 10 10 14 3 
ISCOR ISMTN· 108 4 8 8 I 4 10 10 15 3 
18COR20MTN 188 4 8 I I 3 10 10 12 3 

K, 6COR 16MTN 252 5 9 5 I 3 10 10 9 3 
6COR 17tviTN 252 5 9 8 I 2 10 10 9 3 
6COR I8MTN 162 5 9 I I 4 10 10 9 3 
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6COR1 9MTN: 188 5 9 I I I 10 10 9 3 
6COR21 MTN: 188 5 9 2 I 4 10 9 9 2 
7COR20MTN: 188 5 9 4 I 2 10 10 9 2 
8COR20MTN: 188 4 9 8 I 3 10 II 9 2 
12T AR33BAP· 119 5 6 7 7 4 10 10 . 

K, 3TAR32BAP: 404 3 6 I 7 4 10 II . 
6TAR33BAP: 65 4 6 I 7 2 II II . 
7TAR338AP: 271 4 6 3 7 2 10 II . 
45TAR268SP 408 5 7 6 5 3 10 12 ll I 
43TAR25BSP 404 4 7 6 6 I II 12 10 I 
43TAR26BSP: 441 5 7 6 . 3 II 12 12 I 

K, 44TAR25BSP 404 4 7 9 5 4 II 12 10 I 
44TAR26BSP: 408 5 7 9 6 3 II 12 12 I 
44TAR278SP: 277 5 7 9 2 II 12 13 I 
44TAR13BSP: 387 4 8 8 5 2 10 II 10 I 
37VAR 19CAP: 188 5 6 2 I 2 10 10 7 3 
37YAR21CAP: 188 5 6 5 I 2 II II 7 3 
37VAR22CAP: 188 5 6 5 2 I 10 II 7 2 
39V AR20CAP: 188 5 6 6 I 2 II 12 7 3 

Kw 39VAR2 1CAP: 188 5 5 8 2 I II II 7 3 
40VARI9CAP: 188 5 6 I 2 2 II II 7 2 
41VAR 19CAP: 188 5 5 I I 2 10 II 7 3 
4 1VAR20CAP: 188 6 5 I 2 I 10 II 7 3 
41 YAR2 JCAP: 188 6 5 7 I I 10 II 7 2 
5TAR32CVP 252 4 6 8 7 2 12 12 
6TAR32CVP 297 4 6 I 7 I 12 12 . . 

Kll 7TAR30CVP 252 4 7 I 6 3 10 II . . 
7TAR32CVP 252 4 6 I 6 4 12 12 . . 
STARJICVP: 252 4 6 5 6 I 12 12 
9TAR30CVP: 252 4 6 7 6 4 10 II 
30MADI5f\.IDP· 426 7 10 5 3 I 10 10 16 3 
3 IMAD15MDP 404 7 10 I 2 3 10 10 17 3 

K, 28MAD 14MDN 334 7 10 I 2 4 10 10 ll 3 
9MAD 16MDN: 404 7 10 6 4 2 10 II 16 3 
23MAD26MDN: 235 7 10 I 2 4 10 10 9 3 
33MAD16f\.IDN: 409 7 10 5 2 3 10 10 17 3 
IOCOR I5MTP· 252 4 9 I 5 3 10 12 9 3 
JOCORJ7MTP 252 4 9 4 I 4 II 13 9 3 
II COR IJMTP: 252 4 9 5 4 4 10 12 9 3 
II CORI4MTP 252 4 9 7 3 5 10 12 9 3 
IICORI 5MTP: 252 4 9 3 3 I 10 12 9 3 
II COR ISMTP: 252 4 9 9 3 5 II 13 9 2 
IICOR I9MTP 188 4 9 I 3 4 II ll 10 3 
12COR I3MTP 252 4 9 6 3 I 10 II 9 3 
12CORI4MTP 252 3 9 5 3 I 10 12 9 2 
12COR 17MTP· 252 3 9 I 2 2 II ll 9 3 
12COR ISMTP: 252 3 9 9 2 I II 13 10 3 
12COR201\.ITP: 188 4 9 8 3 I II 13 II 3 
13COR131\.ITP: 252 3 9 4 5 2 II 12 9 3 
IJCOR 14MTP· 252 2 9 8 5 3 II 13 9 3 

Kn IJCOR15MTP 252 3 9 5 3 2 II 13 9 3 
13COR17MTP: 252 2 9 4 3 2 10 12 10 3 
14CORI4MTP: 252 I 9 I 4 4 II 13 10 3 
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14CORI5MTP: 252 2 9 I 3 5 I I 12 10 3 
14CORJ6MTP: 252 3 9 3 4 I 10 12 10 3 
14CORI 7MTP: 252 3 9 I 2 2 10 12 10 3 
15COR 13MTP: 252 3 9 6 5 3 10 12 10 3 
15COR 14MTP: 252 2 9 6 4 2 10 12 10 3 
15CORI5MTP: 252 3 9 8 4 2 10 12 10 3 
16CORI3MTP: 252 4 9 6 4 5 I I 12 10 3 
7CORI5MTP: 252 5 9 I 3 4 I I II 9 3 
7CORI 7MTP: 252 5 9 4 3 2 II 12 9 3 
8CORI 7MTP: 252 4 9 8 2 I II 12 9 3 
8CORI8MTP: 252 4 9 8 4 5 10 12 9 2 
9COR I4MTP: 252 4 9 I 2 4 II 12 9 3 
7CORI 3MTN: 252 5 9 I 4 2 10 10 9 3 

A.2. Datos del Ejemplo de Circunferencias 

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

Domini a 
!Wgo Tipo Minima M:iximo Comparaci6n 

<eal -2.0 2.0 diferencia < O.l 
y <eal -2.0 2.0 diferencia < 0. I 

, +y <eal -4.0 4.0 diferencia < O. I ,_y <eal -4.0 4.0 diferencia < O. I 

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

La clase K1 representa una circunferencia de radio I centrada en el origen, y 
Ia clase K2 representa una circunferencia de radio I centrada en (I, I). A 
continuaci6n se muestran los datos de los objetos de Ia matriz de aprendizaje: 

Clase Nombre del Ob"eto ' I 
,, ,, ,, 

0 1 1.000 0.000 1.000 1.000 
02 0.978 0.208 1.186 0.770 
OJ 0.914 0.407 1.320 0.507 
04 0.809 0.588 1.397 0.221 
05 0.669 0.743 1.41 2 -0.074 
06 0.500 0.866 1.366 -0.366 
07 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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010 -0.309 0.951 0.642 - 1.260 

0 11 -0.500 0.866 0.366 -1.366 

012 -0.669 0.743 0.074 -1.4 12 

0 13 -0.809 0.588 -0.221 -1.397 

014 -0.914 0.407 -0.501 -1.320 

K, 015 -0.978 0.208 -0.770 -1.186 

0 16 -1.000 0.000 -1.000 -1.000 
017 -0.978 -0.208 -1.186 -0.770 

018 -0.914 -0.407 -1.320 -0.507 
0 19 -0.809 -0.588 -1.397 -0.221 
0 20 -0.669 -0.743 -1.412 0.074 

021 -0.500 -0.866 -1.366 0.366 
022 -0.309 -0.951 - 1.260 0.642 
023 -0.105 -0.995 -1.099 0.890 
024 0.105 -0.995 -0.890 1.099 
025 0.309 -0.95 1 -0.642 1.260 
026 0.500 -0.866 -0.366 1.366 
027 0.669 -0.743 -0.074 1.412 
028 0.809 -0.588 0.221 1.397 
029 0.914 -0.407 0.507 1.320 
030 0.978 -0.208 0.770 1.186 

03 1 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 3.4 12 -0.074 
036 1.500 1.866 3.366 -0.366 
037 1.309 1.951 3.260 -0.642 
038 1.105 1.995 3.099 -0.890 
039 0.895 1.995 2.890 - 1.099 
040 0.691 1.951 2.642 - 1.260 

041 0.500 1.866 2.366 -1.366 
042 0.331 1.743 2.074 - 1.412 

043 0. 191 1.588 1.779 -1.397 

044 0.086 1.407 1.493 -1.320 

~ 045 0 .022 1.208 1.230 -1.186 

046 0.000 1.000 1.000 - 1.000 

047 0.022 0.792 0.814 -0.770 

048 0.086 0.593 0.680 -0.507 

049 0.191 0.4 12 0.603 -0.22 1 

050 0.33 1 0.257 0.588 0.074 

05 1 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 1. 110 1.099 
055 1.309 0.049 1.358 1.260 
056 1.500 0.134 1.634 1.366 
051 1.669 0.257 1.926 1.4 12 
058 1.809 0.412 2.221 1.397 
059 1.9 14 0.593 2.507 1.320 
060 1.978 0.792 2.770 1.186 
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