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Introduccion |

INTRODUCCION

La seleccion de variables es una parte importante dentro del proceso de
Reconocimiento de Patrones. Una buena seleccion de variables es un factor determinante en la
calidad del reconocedor

Existen muchas técnicas para llevar a cabo esta seleccion. Algunas de ellas son técnicas
matematicas que se utilizan en el Reconocimiento de Patrones dentro del enfoque estadistico-
probabilistico, y que exigen que el modelo al que se aplica, tenga tal o cual distribucion de
probabilidades dentro de su espacio de variables o que sus datos no estén relacionados o que se
cumplan con las propiedades de un espacio vectorial. En el enfoque sintactico estructural, se eligen
los rasgos o “primitivas” a partir de una serie de criterios que jerarquizan el patron a reconocer e
identifican cual es su estructura mas simple para conformar el alfabeto

Estas técnicas permiten resolver un sin nimero de problemas de seleccion de variables de
manera b eficaz. Desgraci existen problemas donde el usuario no puede asegurar
que las variables siguen una determinada distribucion de probabilidad o su no correlacion, o es un
espacio con distintos tipos de variables, entre otras cosas que no permite aplicar las técnicas
anteriores. En estos casos se puede recurrir al enfoque logico combinatorio, donde se puede llevar a
cabo la seleccion de variables utilizando la teoria de Testores, y aun mas, la teoria de Testores
Difusos.

En el presente trabajo se toma como base un algoritmo llamado REC para el calculo de
testores tipicos que fue propuesto por Rafael Morales Gamboa [12], se modifica y extiende de
manera que su desempefio sea Optimo, que trabaje con clases no disjuntas, con el concepto de &-
testores y con el concepto de comparacion difusa (semejanza 6 diferencia difusa) [18] [10] [15].

En el capitulo 1, se hace una breve descripcion de los métodos mas mencionados en la
literatura para llevar a cabo un proceso de seleccion de variables. Se hace énfasis en sus
requerimientos. Esta revision no pretende nunca ser exhaustiva, pero si poner de relieve los
principales limitaciones de cada uno de los métodos sin menospreciarlos. No se intenta subvalorar su
utilidad, sino recalcar su campo de aplicacion. No existe un método que solucione “todo”, cada
método fue pensado para solucionar problemas de seleccion de variables bajo ciertas condiciones que
no deben pasarse por alto y que imposibilitan la aplicacion del método a ciertos problemas especificos
de la realidad.

En el capitulo 2 se lleva a cabo una breve descripcion de las capacidades del algoritmo
RECPLUS, antecesor directo del algoritmo que se propone en este trabajo, el algoritmo RECDIF.
RECPLUS es un algoritmo cuyo objetivo es encontrar todos los testores tipicos de una matriz de
aprendizaje' para aquellos problemas “supervisados™ en los que las clases en que se dividen los

objetos son no disjuntas, donde ademas se mezclan rasgos de disti tipos, digase bool k-

valentes, reales, continuos, discretos, lingiiisticos, etc. Problemas donde se requiere manejar mas de

! La definicion de estos conceptos se da en el capitulo 2.
% Llamaremos problemas supervisados a aquellos donde se cuenta con i on acerca de una ion inicial
de objetos, es decir, se cuenta con una muestra de objetos de cada clase, de inicio.
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un concepto de “semejanza” entre los rasgos. RECPLUS, ademas se formulo como un algoritmo que
llevara a cabo la busqueda de los testores tipicos con un grado aceptable de calculos y operaciones
computacionales

El capitulo 3, es una breve introduccion a los subconjuntos difusos y testores difusos
Establecen las operaciones y relaciones entre los conjuntos difusos, establecidos por Zadeh. Se
describen también los conceptos de testor difuso y testor difuso tipico, trabajados por Goldman y
Lazo [17]. Todo esto se establece como una base conceptual del trabajo realizado

Finalmente el capitulo 4, presenta la propuesta de desarrollo del algoritmo RECDIF, que
localiza los testores tipicos a partir de una matriz de diferencias difusas’ En el Reconocimiento de
Patrones, desde el enfoque logico combinatorio, un proceso de clasificacion con aprendizaje se inicia
representando la informacion de los objetos en n-uplos que contienen la informacion de los valores
que toma el objeto para cada uno de sus rasgos. Estos n-uplos se agrupan en un determinado niamero
de clases a partir de la informacion que el especialista nos proporciona. Tomando como informacion
inicial lo anterior, el algoritmo presentado pretende ser una herramienta flexible para el calculo de
testores difusos tipicos como elementos previos para la seleccion de variables en condiciones donde
las descripciones de los objetos con los que se trabaja, estan contemplados en clases no disjuntas, es
decir, un objeto puede pertenecer a mas de una clase al mismo tiempo, cosa que ocurre de manera
frecuente en los problemas de clasificacion o pronostico en la medicina, la geologia, y a el
reconocimiento de imagenes. El algoritmo considera también los problemas en los cuales la
comparacién entre objetos no compromete igualdad absoluta, por ejemplo, en la medicina, la
descripcion de un paciente y sus sintomas son en la mayoria de los casos n-uplos que no son
exactamente iguales y que sin embargo ambos pacientes pertenecen a la misma clase de enfermedad o
al mismo tipo de paciente. Ademas RECDIF parte de que los rasgos con que se describen dichos
objetos tienen distintos espacios de representacion, y por tanto distintos criterios de comparacion,
para muestra, consideremos nuevamente el ejemplo anterior, y fijemos nuestra atencion en el hecho
de que la descripcion de los objetos puede tener rasgos como “Edad”, “Sexo”, entre otras y en este
caso, la variable edad, es una variable con un espacio de representacion discreto si se contabiliza en
dias por ejemplo, y su criterio de comparacion es por intervalos, es decir, si dos pacientes tienen una
edad en el intervalo de 1 a 365 dias se consideran * semejantes para ese rasgo, por otra parte el
“Sexo” es una etiqueta lingiistica, a saber “F ino” y “Masculino” cuyo criterio de comparacion
es de igualdad, es decir, Femenino solo es igual a Femenino. Por ultimo el algoritmo toma en cuenta
que, como se vio en el ejemplo, los valores de dichos rasgos pueden no pertenecer a un espacio
continuo, no se requiere asegurar su no correlacion, ni requieren tener una distribucion probabilistica
predetermmada entre los elementos. A RECDIF no le preocupa que el nimero inicial de rasgos sea

grande, es preci su trabajo reducirlo, sin hacer una busqueda exhaustiva para
encontrar las combinaciones de rasgos que permitan trabajar de manera mas Optima los datos, sin
perder informacion, y preparando el terreno para reducir posibles errores en el proceso posterior de
clasificacion (si se utiliza como proceso intermedio).

? La definicion de este concepto se da en el capitulo 4.
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Capitulo 1.
SELECCION DE VARIABLES

El Reconocimiento de Patrones es una importante herramienta para el procesamiento de
datos, la toma de decisiones, la clasificacion y el pronostico

El Reconocimiento de Patrones (R.P.) puede ser caracterizado como una reduccion, mapeo o
etiquetacion de la informacion. Un patron puede ser tan basico como un conjunto de mediciones u
observaciones representadas en una n-ada. El conjunto de patrones puede a su vez ser representado
por un conjunto de n-adas como renglones que conformen una matriz, que llamaremos Matriz de
Aprendizaje. Estas medici u observaci pueden ser discretas, continuas, booleanas, k-valentes
o etiquetas lingiiisticas. Debe considerarse incluso la ausencia de informacion, es decir, cuando se
desconoce el valor de alguno (s) de los rasgos que describen al objeto

Existen dos problemas basicos relacionados con la conformacion de patrones: la extraccion y
la seleccion de los rasgos Se debe considerar que 1) los algoritmos y la extraccion de la
informacion sean p lizables. 2) Condi a un buen sistema de RP? 3)
Reduzcan el problema de los datos “estériles™ dentro del camulo de informacion sin descartar la

informacion vital [1],[2],[3].

Para Harry Andrew [4], conceptualmente el problema de Reconocimiento de Patrones puede
ser descrito como una transformacion del espacio de patrones P al espacio de caracteristicas o rasgos
F y finalmente al espacio de clasificacion C (P—F—C).

La seleccion de caracteristicas es entonces, un proceso intermedio entre la formulacion del
espacio de patrones y el espacio de la clasificacion, pero puede ser también un objetivo per se, P—>F.
El trabajar con una buena seleccion de variables nos permitira hacer una discriminacion efectiva entre
los distintos objetos, permitiendo ademas que los algoritmos de clasificacion puedan ser
efectivamente implementados al reducir o modificar con esta seleccion el espacio de representacion.

Los objetivos de elegir el espacio de caracteristicas (6 seleccion de variables) es reducir la
dimensionalidad del espacio de patrones para simplificar, mantener el poder de discriminacion con
menos variables para los propositos de una mejor clasificacion, y/6 la determinacion de un espacio de
representacion.

S

No existe hasta este un modelo atico que iguale la idad de un humano
para extraer las caracteristicas necesarias para poder llevar a cabo un proceso de distincion entre
patrones. Aunque hay que acotar también que mientras mas grande es e! espacio de representacion
inicial de los patrones, mas dificil se augura el trabajo de seleccion de los rasgos y luego el de la
reduccion de ese espacio hecho por el hombre, de manera directa.

! Rasgo, caracteristica y variable son sinonimos para efectos de este trabajo.
La seleccin de variables afecta directamente el grado de error que se cometerd en el proceso de R.P.
3 Se entenderk por datos estériles aquellos que no aportan verdadera informacion, o que aportan informacion redundante o innecesaria.

3
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La filosofia subyacente de cualquier mecanismo de seleccion de variables podria ser la
retencion de la informacion discriminatoria entre las clases y la reduccion de la informacion comin
entre las mismas. Esto debe ayudar a evitar posibles errores al discriminar y por lo tanto una mejor
clasificacion

Ruiz Shulcloper [5] considera que uno de los problemas mas frecuentes en algunas ciencias es
la determinacion del espacio de representacion de los objetos o fenomenos sujetos a estudio es decir,
del conjunto de caracteristicas que los describen; se desea conocer como se vinculan entre si algunas
de dichas caracteristicas; valorar ciertos conjuntos de rasgos respecto a otros; como se desea conocer
la representatividad de ciertos objetos en el contexto de sus clases y muchas otras interrogantes que
conducen directamente al mismo problema: la seleccion de rasgos.

Para Fu [6] la informacion de la divergencia y el promedio de las caracteristicas es un criterio
de calidad de las mismas y la seleccion entonces queda en términos de elegir las caracteristicas con
mayor “calidad”. El concepto de Divergencia se relaciona con el poder de discriminacion entre dos
clases de patrones con valores en sus rasgos con una distribucion gaussiana.

B.A. Zyrianov [7], asegura que el principal propdsito para reducir la dimensionalidad de un
espacio de rasgos es incrementar la calidad de la clasificacion y la velocidad de los calculos. Obtener
un buen resultado en una aplicacion con algin método, no posibilita darlo para cualq
tarea.

Este Gltimo comentario es de suma importancia. Existen muchos métodos para llevar a cabo
el proceso de seleccion de variables, pero es preciso que el método que elijamos para un problema en
particular, sea el mas adecuado. Para lograr esto, estamos obligados a verificar que las premisas que
asume el método elegido, sean cumplidas por nuestro problema particular.

Aplicar un método sin verificar y tener en cuenta sus restricciones y requerimientos es un
acto irresponsable que puede conducir a resultados erroneos, falsos y por lo tanto initiles o
peligrosos.

En los siguientes parrafos se pretende hacer una revision de algunos de los métodos de
seleccion de variables mas utilizados, o mas mencionados en la literatura, enfatizando los
requerimientos y condiciones iniciales para ser empleados.

1. METODOS DE SELECCION DE VARIABLES.

fimes tend 4

Para llevar a cabo esta descripcion de los , se inicia proponi una
division de dichos métodos, con base en lo dicho por Barandela[9] y Tou[10] , y que se define en
los siguientes términos:

1. Enmarcados dentro de alguna de las 3 lineas de Reconocimiento
ILA. Estadistico - Probabilistico: A su vez se pueden subdividir en
L. A.1. métodos basados en medidas de distancias probabilisticas
L.A.2. métodos basados en el desarrollo de Karhunen-Loéve
I.A.3. métodos basados en matrices de dispersion
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I.A.4. métodos para el calculo de la dimensionalidad intrinseca de una
muestra de patrones
.A.5. métodos para el agrupamiento de los patrones representados
mediante la coleccion optima de variables, mediante una busqueda
exhaustiva de las mismas
LB. Logico -Combinatorio: Se ha basado principalmente en la Teoria de
Testores. Existen 3 clases de algoritmos para el calculo de testores
tipicos:
LB.1 De escala interior.
LB.2 De escala exterior.
L.B.3 con operaciones logicas.
I.C. Sintactico- Estructural: Se basan principalmente en la teoria de Lenguajes
Formales y teoria de Automatas.

1.1. TRANSFORMACIONES DE AGRUPAMIENTOS Y ORDENAMIENTO DE
CARACTERISTICAS. [10]

1.1.1 Exposicién Técnica

Los rasgos que describen a los objetos pueden ser representados por diferentes coordenadas
X que no son igualmente importantes para definir la similaridad entre los patrones de una misma
clase. El proceso de seleccion entonces, se trabaja en base a ponderar las caracteristicas. El proceso
de ponderacion de las caracteristicas puede ser realizado a través de una transformacion lineal, la
cual agrupe los puntos del espacio de objetos o patrones en un nuevo espacio.

Consideremos los vectores de objetos a y b, los cuales se transforman en los vectores a* y
b* a través de la transformacion W. Entonces:

a*=Wa y b*= Wb
donde
Wi Wi == W,
W= W.Zl W‘n W.Zn
Wni Wpy *0 Wi

en la cual wy; son coeficientes de ponderacion. De este modo, tenemos

n
ap *=by*= Y wy(a; -b))
i=1

L

Cada elemento del vector transformado es una lineal de los el del vector del
objeto original. La distancia Euclidiana entre a* y b* en el nuevo espacio esta dada nuevamente

como:
2
D(a*,b*) =,}z(a,, b *) = Z[Zwuw ~b,-)]
k=1 k=1 j=1

donde la transformacion lineal involucra solo cambios de factores escalares de las coordenadas
Podemos tener una W que sea una matriz di | . Asiladi ia Euclidiana se reduce a
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D(a*,b*)=‘/§wzk(”k b.)

donde wy representan los coeficientes del peso de las caracteristicas. El problema de la
transformacion de un agrupamiento es determinar los coeficientes Wi de manera que la distancia
interconjuntos es minimizada, sujeta a las restricciones especificadas mas adelante sobre Wik
Entonces

P= Zz(wkko',)'
El procedimiento de minimizacion considera 2 casos:
Caso 1: Restriccion ) w,, =1,
P

Minimizando D® por multiplicadores de Langrange, los coeficientes de ponderacion son

I (L)

75(2)

Esto implica en la medida de las distancias, que una ponderacion pequefia es asignada para una
caracteristica de gran variacion.

Wi

caso 2:

n“'u =1
k=1

oo {fle)

o

(12)

donde wu se obtuvo de minimizar de igual manera D* con respecto a esta restriccion, resultando
una wy que es inversamente proporcional a la desviacion estandar de la k-ésima medida. Las
ecuaciones (1.1) 'y (1.2) determinan la matriz de transformacion W bajo las restricciones
especificadas

Si los vectores de objetos son trasformados del espacio X al espacio X* por la

transformacion:

x*=Wx
la distancia interconjunto en el espacio X* es minimizada. Ahora se quiere realizar una segunda
transformacion:

xtt:Axt
para hacer cuales comp tienen
ordenamiento y seleccion de caracteristicas.

id

pequedias (o grandes) varianzas, y asi realizar el

El problema es determinar una expresion para A en términos de los valores propios de la
matriz de covarianza la cual es conocida. Sea C la matriz de covarianzas de los objetos en el espacio
X, y C* y C** las correspondientes matrices de covarianzas en los espacios X* y X**
respectivamente. Sea m el vector de valores medios de los puntos del patron en el espacio X y m* y
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m** los correspondientes vectores de valores medios en los espacios X* y X** respectivamente
Entonces tenemos:
m* =Wm
b4
x*-m* = W(x-m) = Wz
donde
m* =E{X*} yz=X-m

La matriz de covarianza en el espacio X* es dada por C*=E{(x*-m*)(x*-m*)}=E{Wzz W} =WCW’
entonces C=E{zz’}. Similarmente puede demostrarse que C**=AC*A = AWCW’A’ Entonces A’ es
ortonormal

AN =1y A= 4"
Entonces C**=AC*4"
luego C** y C* son semejantes.

Es bien conocido que para transformaciones semejantes la matriz C** sera diagonal si A™' es
elegida como matriz modal de C*, esto es, las columnas de 4™ son los vectores propios de C*,
entonces, las filas de A son los vectores propios de C* Esta transformacion es de congruencia y no
permite expresar facilmente los vectores propios de WCW’ en términos de aquellos de C.

Sean e,, k=1,2,..,n los vectores propios normalizados de C* y A,, k=1,2,..n, los
correspondientes valores propios. Entonces:

C*e=12, ¢
y (C*-4,0)e, =0,
e,
¢
Se elige A de manera que A = :2 . e, e,).
e,
€
-1 e‘Z
entonces C**=AC*A™ = }|C*e, ¢ ... ),
e's
Aje e Aqgéhey = Aghe, A0 - 0
Crt= Ae,e Ae,e, - Aee, _ 0 4,
Ae'.e Ae,e, - Ae,e, o 0 0 24,

ya queeex=1ye'e=1 parak #. Se puede mostrar que 1, =0} .
La matriz de transformacion A convierte la matriz de covarianza C* en una matriz diagonal
en términos de las varianzas insesgadas muestrales. Las medidas correspondientes a varianzas
son mas real y pueden ser ideradas como caracteristicas mas importantes.

1.1.2 Andlisis de la Técnica:
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A) Presupuestos: ya que los rasgos seran representados como coordenadas en un espacio,
deben tener espacios de representacion en los reales. Deben cumplir las propiedades de un espacio de
representacion vectorial. Esto es un presupuesto que limita notablemente el nimero de aplicaciones,
debido a que muchos problemas reales no logran cubrir este requisito. Otro presupuesto importante
es que asume que el especialista tiene el dominio suficiente del problema como para ponderar a priori
la importancia de cada rasgo

B)Significacién y Alcance: Este método, explota el concepto de distancia entre los
elementos de una misma clase y por lo tanto trabaja bastante bien cuando los elementos de la misma
clase estan suficientemente unidos y al mismo tiempo existe una buena separacion entre las clases. La
seleccion se basa en elegir aquellos rasgos que bajo una transformacion evidencian la cercania de
ciertos cumulos de objetos. Su area de aplicacion es limitada pero eficiente.

1.2 AGRUPAMIENTO EN LA SELECCION DE VARIABLES. [10]

La seleccion de variables puede ser estudiada como un problema de agrupamiento. Se usara
una transformacion lineal para agrupar puntos que representan objetos que pertenecen a la misma
clase y para reducir la dimensionalidad del espacio.

1.2.1. Exposicién Técnica

Consideremos una clase de objetos caracterizada por una poblacion multivariada. Uno de sus
miembros normalizados digamos z,, es seleccionado arbitrariamente como una referencia sobre la

de todas las di de los vectores de objetos normalizados adyacentes z. La eleccion
del patron z, es ido como independi de la seleccion de otro patron vector z. Asi:
P(z,2,)=pEp(z,)=pp,
entonces, la di ia interconj de la poblacion multivariada :
D' =E, {22} +E, {22} = 2E,(zz') 121y
que en términos de la matriz de covarianza se expresa como:
C,=E,{z'}

la ecuacion 1.2.1 puede escribirse entonces como
DY =2E,{rz'}=21C,

Introduciendo una matriz de transformacion ortogonal A y una matriz de ponderacion
diagonal W, tenemos la matriz de covarianzas en el espacio trasformado dado por :
C,**=WAC,AW

ia interconjunto en el espacio transformado es:
D = 20r(WAC A'W'")
Sean e,,e,,...,e, los vectores propios de la matriz de covarianza C,, y sean 4,,4,,...,4, los

la

correspondientes valores propios. Entonces:
C.e, = Aie, (122)
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Los elementos de la transformacion ortogonal 4 son elegidos de manera tal que la matriz de
covarianza en el espacio transformado esté diagonalizada. Esto puede ser logrado al elegir m de los n
valores propios transpuestos de C, como los renglones de la matriz ortogonal A. Asi

e
e,

A= (123)

e
La dimensionalidad del espacio transformado se reduce a m. Siguiendo de (1.2.2) y (1.2.3) se tiene
que
CA=(Le, Ae, ---2,e)

m€m

En vista de las condiciones de ortonormalidad, la matriz ACzA" se reduce a una matriz diagonal:

A 0 0
0 Ay - 0

aca=| ¢ o |=A
0 0 - A,

Entonces la distancia interconjuntos puede ser escrita como

D2 =2 0r(WAW') =25 A, wh, (12.4)

. . . . 2 .
Ahora, nosotros queremos determinar la matriz de ponderaciones W asi que D~ es un extremo bajo
una cierta restriccion especifica. Dos restricciones seran estudiadas. Primero se consideran las

e m _— .
restricciones de manera tal que nk=1wkk =1, esta restriccion puede ser escrita como | |-1=0,

la cual es elegida para producir la solucion trivial W=0. Minimizar D~ sujeto a la restriccion de
arriba es equivalente a minimizar

2 m
§=23 Aewie =y ([T W =D _(125)
Tomando la derivada parcial de (1.2.5) con respecto a wiw e igualando la ecuacion a cero,
obtenemos:
Vr

2 Ak
donde el multiplicador de Lagrange esta dado por

Wy =% (126

n A
= 4[1_“7;) (27
k=1
Combinando (1.2.6) en (1.2.7) se produce:
4
1 [ m
wi =——| [1J2 ] (128)
ULV

Asi, la matriz de ponderaciones W esta dada por
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A
e 0 0
. /2m 5
[12, 0 4 0 (1.2.9)
0 0 0
0 0 . A

m
Sustituyendo (1.2.8) en (1.2.4) obtenemos la minima distancia interconjuntos como

_Zm(ﬁi ]/m

k l

Esta ecuacion implica que D sera un m1mmo global si se utilizan los m valores proplos mas
pequefios . Entonces, si queremos mini la di ia interconjuntos, los corresp
vectores propios asociados a los mas pequefios valores propios de la matriz de covarianzas C, deben
ser elegidos como los vectores de las caracteristicas.

Por otro lado, al utilizar la restriccion Z;:':lwkk =1, se puede mostrar que los coeficientes
de ponderacion son [10]
= 1 1

Wik = e Z

J

« Y2 » - a - " " _
Asi D tomara el minimo global mientras se elijan los valores propios A; como los m mas pequefios
de los n valores propios de la matriz de covarianza C, , y la matriz de transformacion A es
construida con los correspondientes m vectores propios.

1.2.2 Analisis de la Técnica

a) Presupuesms. Este melodo transforma el espacio original en otro, donde se evidencian los
agrup sy se di ye la di ionalidad del espacio. Todo el analisis se basa en la matriz
de covarianzas y por lo tanto parte del presupuesto de que los objetos estan descritos en término de
variables con espacio de representacion en los reales

b) Significacién y alcance: La idea es ingeniosa, pero debe cuidarse la interpretacion del
resultado, ya que no se debe perder de vista que el conjunto de variables final, es una transformacion
del conjunto de variables inicial, y puede ocurrir que el significado inicial del rasgo no se mantenga en
el nuevo espacio.
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1.3 SELECCION DE CARACTERISTICAS A TRAVES DE LA MINIMIZACION DE
LA ENTROPIA. [10]

1.3.1 Exposicion de la técnica
La entropia es una medida estadistica de incertidumbre. El concepto de entropia es usado

como un criterio para una seleccion de caracteristicas, eligiendo aquellas que permiten reducir la
incertidumbre.

Consideremos M clases de objetos cuyas poblaci se rigen por densidades de probabilidad
p(x/wy), p(X/W2),..., p(X/Wx). La entropia de la i-ésima poblacion de patrones es
Hy==[ p(x/ w))In p(x/ w,)dx _(13.1)
%

donde la integral es tomada sobre el espacio de patrones. Notesé que si p(x/wi)=1, indica que no
existe incertidumbre, por lo tanto H; = 0.

Con esta consideracion en mente, la idea basica subrayada en este método consiste en
determinar una matriz de transformacion lineal A, la cual opera sobre los vectores de patrones para
producir nuevos vectores de menor dimensionalidad. Esta transformacion puede ser escrita como

y=Ax «(1:3.2)
donde la matriz de transformacion se determina al minimizar la entropia poblacional de las clases de
patrones bajo consideracion. En la ecuacion (1.3.2) x es un n-ada, y es un vector m-dimensional
como imagen, de menor dimensionalidad que x, y A es una matriz m x n. Los renglones de la matriz
A son los m vectores de caracteristicas seleccionadas a’1,2"2y...8 ky...,@ m, 10s cuales son vectores
renglones. Asi, la matriz A esta dada por

a
"
A=|"? (133)
a,’
Asumiendo que todas las matrices de covarianzas son iguales y siendo C;, =C;=...=Cy=C,
podemos escribir la densidad de probabilidad normal de la i-ésima clase de objetos como
1 -
p(x/w,-):Wexp[—%(x—mi)C (x—m,)] (13.4)
(2n)”2|C|
El vector de las medias del objeto imagen y, denotado por m;*, partiendo de la ec. (1.3.2) es
mi*=Am; «i(1:3.5)
Siendo z = x -m;, obtenemos de (1.3.5)
y-m;*=A(x -m;) = Az ..(1.3.6)

La matriz de covarianzas para los vectores de la imagen es entonces:

C*=E{(y-mi*)(y - m*)’} .(13.7)
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= AE{zz’}A’=ACA’ (138)

entonces E{zz’} = E{(x - mj)(x - m;)’}= C. De las ecuaciones (1.3.5) y (1.3.8) la densidad de
probabilidad de los patrones de imagenes es

ply/w)= (7)—,/ xp[-3 - m ) ACH (y-m)]  039)
y.4 2

La entropia de la imagen de objetos es entonces
Hi*=~[p(y/ w)ln p(y/ w;)dy (13.10)

Y
Substituyendo en la ec. (1.3.9) dentro de la ec. (1.3.10) y minimizando con respecto a los vectores
propios de C se produce el siguiente resultado:

La funcion de entropia H;* es minimizada al formar la matriz de transformacion A de los m
vectores propios normalizados asociados con los valores propios mas pequefios de la matriz de
covarianzas C.

1.3.2 Anilisis de la técnica

El problema es como seleccionar los m vectores de caracteristicas de manera que el vector de
medidas x sea transformado al vector imagen y mientras la funcion de entropia definida en la
ecuacion 1.3.1 sea minimizada.

a)presupuestos: Se asume que se trabaja con una muestra de objetos que tiene una distribucion
normal multivariada y por lo tanto su informacion es completamente caracterizada por su vector de
medias y su matriz de covarianzas. Esta matriz es caractenzada entonces por sus vectores propios y
sus valores propios. Logi habl de esp de rep ion en los reales.

b)Significacién y alcance: Si la muestra de objetos cumple con los requerimientos descritos en el
parrafo anterior, podemos entonces, tener claro la diferencia entre seleccionar rasgos y extraer
rasgos. El proceso de seleccion consiste en elegir los m vectores propios de C mientras se satisfacen
las condiciones establecidas a lo largo de la exposicion técnica del método, y por otra parte, el
procedimiento de extraccion consiste en la determinacion de los valores propios y los vectores
propios.

1.4 SELECCION DE CARACTERISTICAS A TRAVES DE EXPANSIONES
ORTOGONALES.[10]
1.4.1 Exposicién de la técnica
Caso continuo

Consideremos M clases de objetos w; ,w; ,..,wm , donde los objetos son descritos con
funciones aleatorias reales y continuas, y sea x(f), 7y <t < T3, i=1,2,.. .M, representando
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observaciones de alguna de las M clases. Entonces los x,(f) pueden ser expandidos como una
combinacion lineal de funciones de base conocidas 1) como sigue

x()=2c;,(t), Ti<i<T, =12 M (1.4.1)

donde las ¢; son coeficientes aleatorios que satisfacen la condicion E{c,} = 0; las funciones de base
@) se asumen como un conjunto deterministico de funciones ortonormales sobre el intervalo 7, < ¢
<h.

La funcion de autocorrelacion sobre las M clases de patrones se define como
M
R(t,8)= 2 p(w) E{x;(1)x,(5)} (142)
i=1

donde p(w) es la probabilidad a priori de ocurrencia de la i-ésima clase de patrones y E,{x,(f)x,(s)}
indica el operador de valor esperado sobre todas las observaciones de la clase. Como la funcién de
autocorrelacion se define usualmente por la expresion E,{x(f)x(s)}, entonces la ecuacion (1.4.2)
representa una funcion de autocorrelacion “promedio” la cual toma en consideracion que las
funciones aleatorias x(7) puede surgir de mas de una fuente, esto es, hay M fuentes o clases de las
cuales estas funciones pueden originarse.

Desde el punto de vista del Reconocimiento de Patrones, la formula dada en (1.4.2) se
considera como la principal para tomar en cuenta la existencia de mas de una clase de objetos, donde
la cantidad E{x,(f)x(s)} es confinada a las funciones aleatorias de un origen unico en el sentido de
Reconocimiento de Patrones.

La sustitucion de la ecuacion (1.4.1) dentro de la ecuacion (1.4.2) produce la siguiente
relacion

M @ @
R(t,8)=3 p(w))E ZICM,(i)ZC,mk(S) -(143)
i=1 J= k=1

Observe el cambio de indices en la expansion de x(s). Entonces las funciones base son
deterministas, la ecuacion (1.4.3) puede ser escrita como

M

R,9) =3 pr )3 36,06, (9Elc,c, }

7= k=1

. & M (1.4.9)
=224, (Y p(w)E{c,c,
J=1 k=1 1=l
Se asume que los i aleatorios son estadisti independi en el sentido de que
M A, si j=k
E =t 7 (145
3 O y) {0 0 ol (149
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donde A; es una constante positiva. Bajo estas condiciones, la ecuacion (1.4.4) llega a ser
B
R(t,s5)= 2 A,8,()¢,(s) (1.4.6)
j=1

Multiplicando ambos lados de la ecuacion (1.4.6) por ¢i(s) e integrando sobre el intervalo de
ortonormalidad se tiene

T 5w

JR@,9)p, (s)ds = [ 32,8, (06, (519, (5)ds (.47
T T, 1=}

Intercambiando el orden de las sumatorias y la integral se llega a

) © L)
| R$)@i(s)ds = T 4,8,(1) [ 8,(5)p (s)ds ~(143)
T j=1 T

En vista de la ortonormalidad asumida para las funciones bases la ecuacion (1.4.8) se reduce a la
ecuacion integral

n
[R(1.8)i ()ds = A8y (1) _(14.9)
n

La expansion dada en la ecuacion (1.4.1), donde las funciones base son determinadas por (1.4.8) o
(1.4.9) y las funciones de autocorrelacion son calculadas de acuerdo a la ecuacion (1.4.2), y son
conocidas como expansion generalizada K-L (Karhunen-Loéve Expansion). El término
“generalizada” se usa para indicar que R(ts) se calcula de la ecuacion (1.4.2) méas que de
E{x()x(s)}, 1a cual es la definicion normal de la funcion de autocorrelacion.

Los procesos de la expansion K-L tienen las siguientes propiedades optimas: (1) minimizan el
error cuadrado medio siempre que se use un nimero finito de funciones base en la ecuacion (1.4.1),
y (2) se minimiza la funcion de Entropia definida en términos del promedio cuadrado de los
coeficientes usados en la expansion. La primera propiedad es importante porque garantiza que
ninguna expansion producira una baja aproximacion del error en el sentido del cuadrado medio.. El
significado de la segunda propiedad es que asocia con los coeficientes de la expansion una medida de
minimizacion de la entropia o dispersion.

Caso discreto

Si las funciones x,(f) son muestras uniformes ejemplificadas en el intervalo 7, < ¢ < T; pueden
ser representadas de la siguiente manera vectorial

x;(1)
x;(ty)
" (1.4.10)
X (1)
donde n es el namero de ejemplares o pruebas tomadas en el intervalo de definicion de x,(f) La
ecuacion (1.4.1) se transforma en la suma finita

=2cd; .(14.11)
J=l

X;
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donde se asume que los coeficientes satisfacen E{c;j}=0, y ¢ es un vector

#,(1)
#,(t2)
= 5 (14.12)
J 2
4;(tn)
Si los coefici son repr dos en la siguiente forma vectorial:
il
C,
o= " (14.13)
Cm
donde E{c;}=0, la ec. (1.4.11) puede ser expresada mas convenientemente en forma matricial,
x=®c, (1.4.14)
donde @ es la matriz
D=(pbr... ) _(1.4.15)

La funcion de autocorrelacion analoga de la ec. (1.4.2) para el caso discreto es la matriz de
autocorrelacion, definida como

M
R=73 p(w)E{x;x;"} (1.4.16)
i=1
Substituyendo la ec. (1.4.14) por x; se obtiene

M
R=3 p(w,)E{®c,c,'®'}
- " (1.4.17)
= ‘b(z pw)E{cc }) @'
=
donde el segundo paso sigue de la naturaleza determinista de la matriz ®. Si requerimos que

M
2 p(w)Efcc'y =D, (1.4.18)
i=1

donde Dy es la matriz diagonal

A, 0 0
0 A4, - 0

Dy=| . :2 . ) (1.4.19)
0 0 - 4,

la ecuacion (1.4.17) se reduce a

R=0D,®’ ..(1.4.20)
Si los vectores bases ¢; son asumidos como ortonormales, postmultiplicando la ec. (1.4.20) por la
matriz @ se tiene

=®D, _(1.421)
como ®'® =1 porque se asumi6 ortonormalidad de los vectores base que componen ®.

15
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En vista de la ec. (1.4.21) es evidente que
R =4¢ (1.422)

la cual es la formula analoga discreta de (1.4.9)

De la ecuacion (1.4.22) y la definicion de valor propio y vector propio, vemos que el j-ésimo
vector base usado en la expansion dada en la ec. (1.4.19) es simplemente el vector propio de la
matriz de correlacion correspondiente al j-ésimo valor propio. Entonces los vectores base son los
vectores propios de la matriz simétrica real, siendo mutuamente ortogonales. Si en adicion, son
ortonormalizados, entonces

1 si j=k
‘b = (14
¢] P {0 si jrk (1.4.23)

que fueron las condiciones mostradas en la ec. (1.4.21). Sobre la base de esta propiedad los
coeficientes de la expansion pueden ser obtenidos como sigue:

Oci=x;, QD¢ =P'x;, ¢;= O .(1.424)

o il blecid

Puede verificarse por sustitucion directa que estos la en
la ec. (1.4.19). En adicién, vemos de la ec. (1.4.24) que la condicion E{c;}=0 tiene una
interpretacion alternativa

E{ci)= E{®'%;}=0*E{x;}=0

lo cual indica que la condicion de que E{c;}=0 es automaticamente satisfecha si los diversos patrones
de poblacion son caracterizados por una media estadistica igual a cero.

APLICACION DE LA EXPANSION K-L A LA SELECCION DE CARACTERISTICAS

La aplicacion de la expansion discreta K-L a la seleccion de caracteristicas puede ser vista
como una transformacion lineal. Si consideramos

®=(4 ¢2 ..fn), m<n .(1.4.24)

como la matriz de transformacion, entonces, de la ecuacion (1.4.23) los objetos de la imagen son los
coeficientes de la expansion K-L, esto es, para cualquier objeto x; de la clase w, sabemos por la
ecuacion (1.4.23) que

¢ =Px
Entonces @ es una matriz de n xm y x es un n-vector, vemos que, si m<n, las ¢; son los vectores
imagen de menor dimensionalidad.

Las propiedades de optimalidad de la expansion de K-L son satisfechas si las columnas de la
matriz transformada @ se eligen como los m vectores propios normalizados para los valores

propios mas grandes de la matriz de correlacion R.
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La notacion anterior puede ser expresada en la mima forma como se desarroll6 en la seccion anterior
simplemente definiendo la matriz

A=0= :’ (1.4.25)

donde los renglones de A son los vectores propios normalizados asociados a los valores propios mas

m
grandes de R. Si hacemos y =x, - Z cu¢a )7 esto es, igualando la imagen al error, entonces, para
=
cualquier vector x, los vectores imagenes reducidos son dados por
y=Ax
como antes.

1.4.2.1 Anilisis de la técnica

a) Presupuestos. La condicion E{fc; } =0 o su equivalente, E{x, }=0, debe ser satisfecha por la
expansion K-L para producir un resultado 6ptimo. Esta condicion es automaticamente satisfecha si
los objetos de las clases son caracterizados por medias iguales a cero. Si este no es el caso, solo
puede ser esperado un resultado suboptimo de la expansion

La principal ventaja de este método de seleccion es que no requiere conocer la
densidad de probabilidad.

b) Significacién y Alcance

Aunque la condicion de que todos los objetos de la poblacion deben tener una media idéntica
es ciertamente una limitacion de la expansion K-L, uno no debe concluir que el método queda  sin
ningin mérito. La propiedad de la minimizacion de la entropia tiene el efecto deseable del
agrupamiento de objetos.

El método puede ser resumido en los siguientes pasos.

1.- Calcular la matriz de correlacion R de los objetos del conjunto

2.- Obtener los valores propios R y sus correspondientes vectores propios.

3.- Formar la matriz de transformacion ® de los m vectores propios correspondientes a los mas
grandes valores propios de R.

4.- Calcular los coeficientes de la expansion de la formula (1.4.23)
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1.5. SELECCION DE VARIABLES A TRAVES DE APROXIMACION
FUNCIONAL.[10]

1.5.1 Expansion funcional.
En este método se construye un polinomio de aproximacion de la siguiente manera
1.5.1.1 Exposici6én técnica

Dadas M clases de objetos, sea f, (x) la funcion que representa las caracteristicas de la i-
ésima clase. En la determinacion de una funcion de aproximacién f; ~ (x), el principal criterio a
considerar es que la suma de los pesos multiplicados por el cuadrado de los errores en los puntos
observados sea minimo. Este criterio de error puede ser escrito como

e = Thu ) (v) -1 @I 1 =120 M s

donde x;, representa el k-ésimo objeto de la i-ésima clase, N, es el nimero de patrones en esa clase, y
u; (xx ) son algunas pond positivas iadas con los vectores de objetos xx . Ahora el
problema i con la determinacion de una aproximacion a la funcion de caracteristicas f; * (x)
para cada objeto de la clase tal que las M funciones de error en la ecuacion (1.5.1) sean minimizada.

La aproximacion funcional f; ~ (x) puede ser expresada como una combinacion lineal de
funciones base de la forma:

A= c,8,(9)=c',(x) (152)
=
En esta ecuacion,

$a(x)
$i(x)

$.(x)= 6,() (153)

4 im; (x)

a=| _(154)

donde m; es el nimero de términos usados en la aproxxmacnon de la i-ésima funcion de
caracteristicas, y las {¢, (x)} son funci lineal di sobre la observaciones
discretas x;;, X;2...,Xn:. En vista de la ecuacion (1.5.2), el valor de la funcion de aproximacion f(x)
depende de los coeficientes ¢, , j=1,2,..,m; , con m; <N;.Sim, esigual aN;, el error podria

18
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reducirse a cero, pero entonces el nimero de términos en la expansion deberia ser igual al numero de
objetos en la clase w; El minimo de e; puede ser determinado tomando la derivada parcial con
respecto a ¢;;. La condicion para un minimo es:

0 =12, .M, j=12,..m, (1.5.5)

,

Y
lo cual produce un conjunto de ecuaciones algebraicas para la determinacion de los coeficientes de la
expansion.  Una vez que las funciones ¢, (x) son preseleccionadas y los coeficientes calculados, la
funcion de aproximacion de caracteristicas £;(x) se sigue de la ecuacion (1.5.1)

Sustituyendo la ecuacion (1.5.2) dentro de la ecuacion (1.5.1) y tomando la derivada parcial
se obtiene que

i; Z{Z". (x, )[f. (X.k)—Z'cua’,, (xy )]vﬁ,,(x,k)} (1.5.6)
=1

k=1

Igualando la derivada parcial a cero y simplificando se tiene:

N, m, N,
DU (xu )8, (%, ){Z 8, (% )] =2, (5,8, (i ) (%) =120, M L(157)
k=1 J=1 k=1

Expresando la ecuacion (1.5.7) en forma matricial resulta la siguiente condicion para un minimo:
Bei=vi (1.5.8)

donde B; es una matriz simétrica definida positiva de m; x m; con elementos

N
by = Z“. (X )P (X ) (X)) +.(1:5:9)
k=1
Yy vi esunm; -vector con componentes
LA
=2 (Xiy ) (% ), (%) (15.10)
k=1

Como se ha asumido que las funciones base ¢; (x) son linealmente independientes sobre los objetos
de la clase w; , no es dificil mostrar que B; posee un inverso. Por lo tanto, los coeficientes de la
expansion estan dados por

B'vi, i=12,.M (1.5.11)

Esada aliciand &

El calculo de estos i puede ser si las #i(x) de manera
que ellas sean ortogonales con respecto al factor de ponderacion ui(xi). Entonces estas funciones
satisfacen la condicion

N
2 (X ) (%a ) (xa) =0, I2q (15.12)

k=1

y la matriz B; es entonces reducida a una forma diagonal, simplificando considerablemente los
calculos de B;"'. Bajo la condicion expresada en (1.5.12), los coeficientes de la expansion llegan a ser

19
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N,
Z u, (X, )b (xi)f (%)

(15.13)
Z u, (xm;)ﬂﬁ;("m)
k=1

o en forma vectorial,
ci=Bp'vi (1.5.14)

donde Bip es una matriz diagonal con elementos
1
by=———— (1.5.15)

S, (x4 )03 ()
k=1

Si en adicion, las funciones @, (x) son elegidas como ortonormales con respecto al factor de
ponderacion, entonces
N,
¢y = Z“v(x:k))¢rl(xrk)fr(ka) (1.5.16)
k=1
y, entonces B =Y bajo esta condicion, tenemos de (1.5.11) que

c=Ivi=v (1.5.17)

1.5.2.1 Analisis de la técnica

a) Presupuestos: Este tipo de seleccion es motivado por el teorema de aproximacion de
Weierstrass, el cual, establece que cualquier funcion que sea continua en un intervalo cerrado puede
ser uniformemente aproximada con una tolerancia predefinida sobre ese intervalo por algun
polinomio. Por supuesto, se asume entonces que los rasgos de los objetos de cada clase pueden ser
caracterizados por una funcion la cual se determina sobre la base de los datos observados. El método
por lo tanto se aplica sobre datos deterministicos.

b) Significacién y alcance: En este caso, las caracteristicas de cada clase son simplemente los
vectores de coeficientes ¢; , i=1,2,..,M. EIl proceso de seleccion consiste en elegir suficientes
coeficientes de modo tal que el error definido en (1.5.1) sea suficientemente pequefio. Si la suma de
los cuadrados de los errores en los puntos de los objetos observados no es suficientemente pequefia,
podemos obtener una aproximacion de un orden mayor introduciendo términos extras C,ms; @im+1(%),
donde @, ..(x) es otra funcion ortonormal u ortogonal.

Ademas los fici determinados previ per sin cambio. Uno puede
observar sin embargo, que el error de aproximacion no proporciona una indexacion directa de cada
una de las funciones de caracteristicas resultantes. En muchas situaciones, errores relativamente
grandes en la aproximacion pueden ser tolerados, sin introducir una degeneracion en la realizacion de
los sistemas de reconocimiento de patrones.
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1.6 SELECCION DE CARACTERISTICAS A TRAVES DE LA MAXIMIZACION DE
LA DIVERGENCIA. [10]

1.6.1 EXPOSICION TECNICA:
Considere dos poblaciones de patrones, wi y W, gobernadas respectivamente por las

siguientes funciones de densidad de probabilidad pi(x)= p(x/w, ) y pa(x)= p(x/w2 ). La divergencia
entre las dos clases viene dada por:

Ju—j[p,(x) pz(x)]ln"‘fjdx ~(16.1)

La divergencia en este caso es usada como una funcion criterio para generar un conjunto optimo de
caracteristicas. Como en algunos de los métodos vistos antes, buscaremos una matriz de
transformacion A que produzca una imagen de objetos con menor dimensionalidad. La imagen de
cada objeto como antes, viene dada por

y=Ax (162)

donde y es un m-vector, x es un n-vector, y A es una matriz m x n cuyos renglones son vectores
linealmente independientes ay, k=1,2,...,m<n. La divergencia de la imagen de objetos viene dada por

12—“171()’) pz(y)]lnp‘gy:dy .(163)

Asumiendo que las clases w;, y w; se encuemran normalmente distribuidas de acuerdo con N(m,,C})
y N(m,,G,) respectivamente. El vector de las medias de la imagen esta dado por

*=Am,, my*=Am; (1.6.4)
y las matrices de covarianza son
Ci*=ACA’, C*=ACA’ ..(1.6.5)
Bajo estas condiciones la divergencia de la poblacion de la imagen es dada por
Ji2 = 5 tr{(C*) ' CAH(Cr*) ' Co* ] - m o+ 2 tr{[(Cr*) H(Ca%) ' 1 8*%(5%)'} ..(1.6.6)
donde
8* =Ad=A(m;- m;) =m* m* .(1.6.7)
entonces la traza de la matriz es igual a la suma de los valores propios, teniendo entonces que
J,‘z=%i(i,‘+/ﬂ')7m+%1m,+%lmz (1.6.8)
k=1

Como Ay son los valores propios de (C:*)"(Ci*), Am+1 son los valores propios de (C,*)"'8%(8*) y
Ame2 sOn los valores propios de (C;*)"'5*(3*)’. La diferencial de la ecuacion (1.6.8) es
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Ay =13 (1= 2 Ay +3dA 3 dA,,,, (1.6.9)
k=1
puesto que A, son los valores propios de (C;")"(C.*), estos satisfacen las siguientes relaciones
(ACAY'(ACA e = M e (1.6.10)
o
(AC1A”)e =hi (AC2A”)ex (16.11)

donde e es un vector propio de (C;*)"(Ci*) asociado con Ax. Tomando la diferencial de (1.6.11)
obtenemos

(dA)(CIA’- MC2AM)ex + (AC, - MAC:)(dA" YA
=-(AGIA’ - LAGA') &, + (d M)AC:Ae, L(16.12)

puesto que C;* y C;* son simétricas, los valores propios seran mutuamente ortogonales con

respecto a C;*  Podemos encontrar un conjunto completo de vectores propios, y de puede ser
escrito como

de, =Y cye, _(1.6.13)
=

donde los vectores propios ¢ son normalizados con respecto a C;*. Substituyendo la ecuacion
(1.6.13) dentro de la ecuacion (1.6.12) se produce

(dA)(CIA’- MC2A" e + (AC: - MAC)(dA’)e, =

T ep (-2 )ACA'e; +AC, A" e, (d1,) (1.6.14)
Premultiplicando por e’ y h do uso de la condicié

e’ AC:A’e = | ¢’ AC:Ae, =0, j=k (1.6.15)
resulta

iy = & (dA)CIA™ MCoA")e + &' (AC: - MAC:)(dA)ex
=2 & (dA)(CIA™- LCA")ey _(1.6.16)

Las diferenciales dAm+1 Y dAm:2 pueden ser determinadas de manera similar. Puesto que Am.;
es un valor propio de (C;*)"'8*(8%)", se satisface la relacion

(A88’A)ems1 = A 1(ACIA Jemit -(1.6.17)
Tomando la diferencial de esta ecuacion se obtiene:

(dA)(38’A’- Ame1CiA”)ems1 + (ADS’- Amet AC1)(dA’) €net
== (A85'A’~ At ACIA")M et +ACiA et (A Aot ) .(16.18)
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Partiendo del hecho que las matrices C* y 8*(8*)’ son simétricas, todos los vectores propios son
mutuamente ortogonales con respecto a Ci* . Notamos sin embargo, que 8*(5*)” es de rango 1y
asi (C;*)" [6%(5*)’] es también de rango 1. Nosotros podemos encontrar un conjunto completo de
vectores propios emsi , Yar , ...Ym de la matriz (Ci*)'3*(3*)’. Estos vectores propios son
ortogonales con respecto a C,*, de modo que

T’ Ci*ia =0
€ et Cr*yig =
Yi'Ci*y =1 2l k2300t =235 00m, (1.6.19)

€ et Cr*epe =1

Los valores propios de (C,*)"8*(5*) correspondientes a los vectores propios aumentados i1 , =2,
3, ..,m, son iguales a cero. Asi, podemos expresar dém. COMo

m
dena =Crem+ Y €Y g .(1.6.20)
Substituyendo la ecuacion (1.6.20) dentro de la ecuacion (1.6.18) y simplificando obtenemos
(dA)(88°A’- An1C1A”)emet + (A8S’- Amet AC1)(dA’) €met
s ch wnAC A’ Ykl]+AClA’em¢I(dA'm‘l) (1.6.21)
Para llegar a la ecuacion (1.6.21) se utilizo la ecuacion (1.6.17) y el hecho de que los valores propios
correspondientes a Yy son cero. Premultiplicando la ecuacion (1.6.21) por em.; y utilizando la

ecuacion (1.6.19) obtenemos

Dt = € et(dA)(85'A’~ A iC1A")emst + € e 1(ASS- Aot AC)(dA’) ey
= 2€" i (dA)(88°A " Aot C1A")emer .(16.22)

Analogamente obtenemos
Doz =2€" mr(dA)( 55’ A’- Ae2C1A")emer _(1623)
Insertando las ecuaciones (1.6.23), (1.6.22) y (1.6.16) dentro de la ecuacion (1.6.9) se obtiene

m

Z - A7) €(dA)CIA - MCoA")ex + € et (dA)( 85’ A+ At C1A” e

=& n1(dA)(8°A’- ApeiC2A”)eme2 .(1.6.24)
Expresando la ecuacion (1.6.24) en términos de la traza tenemos

dJ* = tr{(dA)G] (1.6.25)

donde
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G= Z(IAIZ)(ClA’ MCA)ex + € (dA)(83°A™ A C1A )1
=1

+ & 1(dA) (8’ A’- An2C2A)en2 (1.6.26)
donde A« y e son los valores propios y los vectores propios de (ACA ) (ACIAY); M, €1 Y
A2, €e2  son los valores propios y vectores propios de (Ci*)'(A88°'A’) y (C2*)'(A33°A")
respectivamente y § = m,; - ma.

Ya que dA es arbitraria, una condicion necesaria para que J*); sea un extremo es que la
matriz G sea igual a la matriz cero. El resultado anterior puede ser resumido como sigue:

Si dos poblaciones de objetos w; y w, se encuentran normalmente distribuidas de acuerdo a
N(m,,Cy) y N(m,,C,), respectivamente, y si los objetos son mapeados dentro de un espacio de menor
dimensionalidad por la transformacion y = Ax, donde y es un m-vector, x es un n-vectory A es una
matriz m x n, cuyos renglones son vectores de caracteristicas ax linealmente independientes, una
condicién necesaria para que la divergencia J*); sea un extremo es que la matriz A satisfaga la
relacion

G=0

Se pueden discutir 3 casos:
Casol.C,=C;=C,y m; #zm,.

En este caso especial, la transformacion de los vectores x a los vectores y no causa perdida
de informacion ya que Ji; = J*),
Caso2.Ci#Cyyy my=m,.

En vista de la ecuacion (1.6.8), la divergencia J*, es maximizada si los vectores propios de
C,"'C, correspondientes a los valores propios a para los cuales

(ax+ou)2(05+ 0 ), j=lm k=12,.m; j# k (1.627)
se eligen como los renglones de la matriz de transformacion A.
Caso 3.C;#C,=C,y m; #m,.

En el caso general, la solucion de la ion G=0 es considerabl mas dificil. De la
ecuacion (1.6.25),

dJ*; = tr[(dA)G] = Zd"k "8
k=1
&
=(da"\,da’s,..., da’') gf (1.628)

&m
Asi, (g1’,82’,...8n’) es el gradiente de Ji;* con respecto a las caracteristicas ay, k=1,...,m. Por lo
tanto, si incrementamos A por 6G , donde © es algin factor de convergencia realizable, J;;* se
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incrementara, entonces, podemos considerar algin método de ascenso acelerado con el cual
podamos resolver el conjunto de las siguientes ecuaciones
A(s+1) = A(s) + 8G(s) donde s es un indice de iteracion ..(1.6.29)

1.6.2 Analisis de la técnica:

a) Presupuestos. El analisis se hace exclusivamente para dos clases con una distribucion normal
Los objetos deben poder ser mapeados a un espacio con distancias euclidianas. Entonces los valores
con los que se esta trabajando deben ser todos reales. Las dos clases ademas deben de ser separadas,
en el sentido de que su interseccion sea igual al conjunto vacio

b) Significacién y Alcance: Una manera de llevar a cabo la seleccion y extraccion de variables
consiste en generar un conjunto de caracteristicas que tiendan a maximizar la separacion entre las
clases. Si uno puede derivar un conjunto de caracteristicas que, sobre alguna combinacion con los
objetos de dos clases pueden dar como resultado una transformacion, que genere un conjunto
imagen de objetos que exhiban un incremento en la medida de la separacion entre las clases, estas
caracteristicas pueden ser interpretadas como repr de la disimilaridad entre las
poblaciones. La separacion entre las clases puede ser medida como una distancia Euclideana, sin
embargo, un concepto mas abstracto de distancia es el de la divergencia entre los objetos que es
tratada como se desarroll¢ en este método

1.7 ENFOQUE BASICO DE LA SEPARABILIDAD DE LAS CLASES.[10]

En este bloque de técnicas se busca el mejor subconjunto dentro de un conjunto original. Por
mejor subconjunto se entiende el que logra el valor maximo de una determinada funcion de criterios
J(x). Cabe recalcar que la obtencion de esta funcion puede ser completamente subjetiva o
completamente compleja de obtener.

Las funciones de criterio miden la capacidad de no cometer errores de clasificacion Se
considera entonces que la separacion entre las clases influye en la clasificacion, y a mayor di
mejor clasificacion. Puede entonces considerarse:

#) Distancia entre las clases.

#®) Distancia probabilistica.

®) Dependencia probabilistica.

#) Minimizacion de la entropia.

Sobre la base de la funcion J(x) mencionada en el primer parrafo de este punto, se pueden
proponer los siguientes algoritmos de bisqueda [9], los cuales se basan en la premisa de que la unica
via para garantizar la optimalidad de un proceso de seleccion de variables es necesaria y ademas

bli ia una b da exhaustiva (sic):

1.7.1.Las mejores variables

1.7.1.1 Exposicién de la Técnica:

25
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Se seleccionan las d variables que resulten las mejores individualmente, denotaremos por x;, las i-
esimas variables que describen a los objetos de nuestra muestra. Las variables se ordenan de forma
que:

J(x) = J(x,)2...2J(xp)
y se toman las primeras d, con d < D. Es importante sefialar que el usuario establece el valor de d

1.7.1.2 Anilisis de la técnica

A) Presupuestos: Se supone que se puede encontrar una funcion J capaz de cuantificar las
ventajas de una rasgo sobre los demas. Ni en este método ni en los siguientes se especifica la manera
de construir J. El usuario debe conocer la cantidad de rasgos que desea obtener en la reduccion de la
representacion original. Se asume que la correlacion entre las variables no tiene ningin efecto sobre
este proceso.

B) Significaci6 Al : La deduccion de J puede tornarse en un trabajo bastante
complicado y muchas veces inalcanzable, lo que reduce y complica su aplicacion. Simplemente es
inaplicable cuando el usuario desconoce el tamafio que debe tener el espacio de representacion
resultante aun cuando siempre queda la posibilidad de “probar” para distintos valores de d.

1.7.2.Seleccién Secuencial Hacia Adelante (SFS):
1.7.2.1 Exposicién Técnica:

Se tiene un subconjunto Xi formado por k variables o atributos del conjunto total, se ordenara los
restantes atributos de modo que

J(X, +x,)2J(X, +x,)2
el nuevo conjunto se construye como X,

J(X, +xp4),
X, +x,, y lainicializacion se define X, = O

1.7.2.2 Anlisis de la Técnica:
A) Presupuestos: Nuevamente contar con J.

B) Significacién y Alcance: A diferencia del anterior tiene la ventaja de considerar la
cahdad de los rasgos solos y luego en su asociacion con otros. El problema es que el nimero de
cc iones crece expc los calculos se realizan sobre todas las combinaciones
posibles y generalmente se analiza la misma combinacién en mas de una ocasion, solo con el orden
alterado de las variables analizadas.

1.7.3_Generalizacién Secuencial Hacia adelante GSFS(r):

Similar al anterior, pero aqui en lugar de afiadir una variable cada vez se agregan r atributos al
conjunto vigente en cada paso
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1.7.4. Seleccién Secuencial Hacia Atras SBS.: En este caso se asume que X, = X, Para
formar el conjunto X, se eliminan k mediciones. Para llegar al subconjunto reducido X,,, se
ordenan los elementos x; de X, de modo tal que

J(Xy=x)2 J(X, ~x) 2 2 J(X, -x,,) ¥ Xoy = X, -,
este método es mas caro en términos de tiempo de calculo.

1.7.5. Generalizacién de la Seleccion Secuencial Hacia Atras_GSBS(/): Es igual que el
anterior pero aqui se eliminan / cada vez. Es inflexible en el sentido de que no se eligen cuales /
variables, sino las Gltimas /.

1.7.6. seleccién (/,r) “Plus /-take away r’: Se tiene X, formado por k variables

INICIALIZACION: Si 2> r el algoritmo es “ de abajo hacia arriba” comenzar por el
paso 1,conk=0y X, =@ Si/<r el algoritmo es de “arriba hacia abajo” comenzar por el Paso 2,
conk=D y X, =X,

PASO 1. Usando el algoritmo SFS afiadir / variables x, del conjunto de mediciones
disponibles X, — X, para formar el conjunto X,,,. Ponerk=k+/, X, , = X,

PASO 2. Eliminar las r variables peores del conjunto X,_, con el algoritmo SBS
para formar el conjunto X,,_,,,. Poner k = k -r. Si k=d el algoritmo termina. Si no, poner X, =
X,_, y volver al paso 1

1.7.7. Algoritm eneralizado (/,r) :En lugar de SFS y SBS se emplean GSFS(/) y GSBS(r)
donde se emplean varios numeros /i ,i=12,...z;, yr, i=1,2,...2

1.8 SELECCION DE CARACTERISTICAS BINARIAS. [10]
1.8.1.1 Exposicién Técnica:

Para N objetos binarios Oy , O, ,..., Ox las caracteristicas en el iésimo paso en la k-ésima
iteracion a través de los objetos viene dado por

fe(i=)n0, si |f,(i-1)n0,|26*

v = L2V .(1.81)
Se(i-1) en otro caso

o

en donde
0*=0 + [[AM) A G-DN0: ] [+ M) [ -DN0i ] [+ MDA (-DNOL|| -.(1.8.2)

la descripcion de O; es el conjunto ordenado formado por los valores binarios de sus caracteriticas

y
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i (0) es la descripcion original del objeto O,
1.8.2.1 Analisis de la Técnica:

a)Presupuestos: Este algoritmo se enfoca a determinar un conjunto minimo de caracteristicas
comunes a un grupo de objetos

b) Significacién y alcances: El problema basico consiste en seleccionar un conjunto minimo de
caracteristicas binarias de la misma dimension asi como los objetos para los cuales basta con
reconocer el patron original, con el minimo error posible. Aunque este problema no ha sido resuelto
en general, el algoritmo presentado es una aproximacion razonable (pero no siempre completamente
exitosa) para generar caracteristicas binarias utiles

" bl

el pr consiste en una variable como umbral y alterar las
caracteristicas durante cada iteracion donde el umbral es excedido. Siempre quedan dos preguntas sin
respuesta completamente satisfactoria en casos generales: ;Como seleccionar el umbral 6? y ;Cuantas
caracteristicas se requi como Itado de la seleccion?

1.9 SELECCION GRAFICA DE VARIABLES. [9]

1.9.1 Exposicién Técnica:
1.9.1.1 Proyeccion de Sammon: Indica la mayor separabilidad entre las clases de manera grafica. Es
una proyeccion que trata de preservar las distancias relativas de un espacio mayor a n al trasladarlo
a un espacio de dimension 2.
1.9.1.2 Proyecciones de Fisher: Trabaja con Glifos como los siguientes:

donde hay un rayo por cada rasgo,

la longitud de cada rayo, esta asociada con el valor del

rasgo,

y existe un circulo por cada elemento.
1.9.2 Andlisis de la Técnica

Sin lugar a dudas ambas técnicas son mas ilustrativas que verdaderas soluciones al problema.

En muy contadas ocasiones se cuenta con la informacion necesaria para poder llevar a cabo las
graficas, y no siempre se puede hacer el mapeo grafico sin pérdida en la precision de la comparacion
entre los rasgos. Pero cuando esto se logra, el proceso de seleccion resulta facil y agradable.

2. RESUMEN DE REQUERIMIENTOS:

Se muestra ahora a grosso modo un resumen de los requerimientos mas importantes de los
métodos encontrados en la literatura:

# Minimizacién de la Entropia:
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- requiere conocer probabilidades a priori
- tener espacios métricos.
- los rasgos o caracteristicas deben seguir una distribucion normal

# Ordenamiento de las variables en dependencia de su divergencia:
-se asume independencia entre las variables.
-se asume una medida de “calidad” a priori
-se asume que esta calidad es una funcion lineal cuando las variables se agrupan.

# Seleccion por una expansion de Karhunen-Loéve
-Se requiere que los procesos sean aleatorios
-Que garanticen periodicidad
-Se aplica en procesos aleatorios cuyo periodo garantice que X, y X, , n#m, son no
correlacionados.
-la funcion que determina el dominio de los objetos debe ser continua.

# Meétodo de las mejores variables (Seleccion Secuencial Hacia Adelante, Hacia Atras, y la generalizacion de
ambas):

-Se eligen las k mejores variables, a partir de una funcion de “optimalidad”

-Se debe dar de entrada el valor de k.

-La busqueda es exhaustiva dentro de todas las combinaciones de variables.

# Medidas probabilisticas de Separabilidad
-Se define a priori una cota superior de error.
-Se define sobre espacio métricos.
-Para 2 clases

# Seleccion Grafica de Variables (P on de Sammon, P de Fisher)
- Se ve seriamente restringida a la resolucion del equipo y capacidad visual.
- presupone clases disjuntas.
- puede resultar demasiado subjetiva.

Una de las principales motivaciones de este trabajo fue la de resolver problemas para los
cuales la descripcion de los objetos pueda estar dada en términos de variables de cualquier tipo, y no
necesariamente reales, con lo que muchos de estos dejan de ser factibles. Partimos ademas del hecho
de que podiamos tener mas de 2 clases entre las cuales hubiera objetos en comun, lo que descarta
otros métodos. Asumimos que los rasgos o cararteristicas no estaban subordinados a algun tipo de
distribucion probabilistica de datos ni t con un especialista que pudiera determinar el
namero de rasgos optimos resultado de la seleccion. Quedaba pues, como tnica opcion los métodos
comprendidos en el enfoque logico combinatorio. Quisiéramos recalcar, que no es esto una
insinuacion de que estos métodos pudieran ser superiores a los otros, mucho ménos la panacea en la
seleccion de variables, simpl ofrecen posibilidades de solucion a problemas donde no es
posible asumir ciertos requisitos.

Después de haber analizado estos métodos, podemos describir ahora los métodos que se
utilizan en el enfoque logico bi i0. En estos dos se puede uno basar en el concepto de
testor tipico y una manera de coémo se aborda el problema de encontrar los testores tipicos se
explicita en el siguiente capitulo.
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Capitulo 2
EL ALGORITMO RECPLUS

Para seleccionar variables en el enfoque logico io, se parte pri del hecho que la
informacién con la que se cuenta' se encuentra representada por una matriz de aprendizaje, de la cual se extrac
una matriz de diferencias y la cual finalmente puede ser reducida a una matriz basica, con la cual se trabaja
para encontrar los testores tipicos, que son combinaciones de rasgos, variables o caracteristicas’ que permiten
distinguir cualquier par de objetos de clases distintas. Las definiciones de estas matrices se enlistan a
continuacion:

Matriz de Aprendizaje: es una matriz como la siguiente:

X, X X,
o [%0) X0) -~ X©0)]

1 . . . .

Kvl H . . =
0,| X©) X.0) -+ Xx0)
0, X00) X,0,) = X,0.)

x| : o
0| x©) Xx©0) - x0)
O x0) X0) - X0)

Kyl P
O | X,0,) X0, -~ X,0,)]

En la cual existe un renglén para la descripcion de cada objeto. Cada una de estas descripciones
aparece en forma de un n-uplo, donde el i-¢simo lugar de ese n-uplo, X(O) contiene el valor del j-¢simo
objeto en su i-ésimo rasgo. Estos valores pueden cambiar de dominio o conjunto de valores admisibles de un
rasgo a otro. Se acepta que los rasgos sean booleanos, k-valentes, reales, o incluso difusos, puede ademas
considerarse la ausencia de la informacion, es decir, puede no conocerse el valor para un determinado rasgo
dado un objeto. Ademas los objetos se encuentran agrupados en ! clases, K, Ky, ..., K, de cada una de las
cuales se cuenta con una muestra K’, < K, . Estas clases pueden tener objetos en comun, es decir se permite
que se solapen y por lo tanto sera admisible la multiclasificacion.

Ejemplo 1: En la medicina ocurre de manera frecuente que un mismo paciente tiene mas de una enfermedad,
entonces, si se consideran a las enfermedades como clases y a los pacientes como objetos, aquellos pacientes
que tiene mas de una dad, serian objetos iclasificados, y serian el sobrel into de las clases.

Matriz_de Diferencias: Se establecen criterios de comparacion para cada rasgo, que pueden aplicarse a la
matriz de aprendizaje para obtener otra matriz que condense la informacion que resulta de comparar los
valores de los rasgos para cada par de objetos en otra matriz llamada Matriz de Diferencias (MD). Los

! Suponiendo que nos encontramos en un problema de clasificacién Supervisada
2 Rasgo, istica o variable son sinonimos en este trabajo.
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criterios de comparacion permiten definir la igualdad o diferencia entre cada par de objetos para un rasgo
predefinido. Por ejemplo, sea §; un criterio de comparacién para el i-ésimo rasgo, entonces:

0 s X,(0,)=X,(0,)
8,0, ,0,) =
I 5i X;(0,) % X;(0,)
Es decir, el resultado de la comparacion sera igual a 0, si los objetos 7y s son iguales en su i-¢simo rasgo, y
sera igual a 1, cuando estos rasgos sean distintos. La manera en que se define cada &, depende de la
delacio hecha conel

Los valores obtenidos al aplicar los distintos criterios de comparacion entre cada par de objetos de la
matriz de aprendizaje que pertenecian a clases distintas, da como resultado la matriz de diferencias:

X X; e Xy

an a Qin
MD = az az Qzn

Qmy [22%] Qmn

donde a;; =8, (04,0,), donde Oy € K’, y O, € K’; es el j-¢simo par de objetos de clases distintas (p # q) y & el
i-ésimo criterio de ion o el criterio de para el i-ésimo rasgo. a; = 0 si los valores se
consideran semejantes y es uno si se consideran diferentes. En resumen, la matriz de diferencias condensa la
informacion que resulta de aplicar los criterios de comparacion booleanos §;.

Ejemplo 2: § la de dos paci de un hospital con labio y/o paladar hendido, en base a
tres rasgos: edad, tipo de lesion, deformacion dental. La segunda variable (tipo de lesion) puede tomar dos
valores, primario y secundario, la tercera vanable es una variables lmgulsuca cuyos valores pueden ser,
severa, poco severa, poco perceptibl percep Al p las dos d p se define un criterio

de comparacion para cada rasgo, en el caso de la primera variable se define un criterio, para el cual ambos
valores son iguales si tiene una diferencia menor a un aio, y diferentes en otro caso.

0 si | Oy(edad)- O, (edad) |<1aiio
B (01,02)= Lo & | )

1 enotro caso
para el segundo rasgo, el criterio de comparacion es: son iguales si la lesion es la misma, son distintos en otro
caso:
0 si  O)(lesion) =0, (leswn)
1 enotro caso
finalmente, la Gltima variable tendra un criterio de comparacion, en el cual dos valores seran iguales si la
deformacion dental es la misma y diferentes en otro caso.

0 si O(deforamcion) = O, (deformacion)
Bdeformacion (0|,01)={ .

Biesion (01,02)= {

1 enotro caso

Para los dos paci en turno las descripci son las si
{12 afios, 5 meses; primario; severa}
0,={11 afios, 10 meses; secundario; poco severa}
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entonces la ion de estas dos descri| ira el siguiente renglén en la matriz de diferencias

0 1 1
lo que se interpreta como que el par de objetos, son iguales en el primer rasgo y distintos en los dos ultimos
rasgos.

A partir de la matriz de diferencias, se puede definir otra matriz que condensa la informacion de la
primera, que se denomina matriz basica y que se define de la siguiente manera:

Matriz Bésica Es la matriz formada exclusivamente por las filas basicas de la matriz de diferencias. Se dice
que una fila i, es basica, si y solo si en M.D. no existe fila alguna i, tal que sea subfila de i. Finalmente se
dice que i, es una subfila de i, si y solo si:

2) Vj(a, =0=>b, =0)

b) 3j (ay=1 A by =0).
donde a, es el j~¢simo elemento del renglén t, y ay, s el j¢simo elemento del renglon p.

Ejemplo 3: Supongalafila a=(0010)ylafilab=(1010), se dice entonces, en base a la definicon de
matriz basica, que aes subfila de b, porque para todas las posiciones donde b tiene un cero, la fila a también
tiene cero, y existe por lo menos una posicion para la cual, la fila b tiene 1 y su correspondiete en a es cero.
entonces si no existe ninguna otra fila que sea subfila de a, ésta sera considerada como fila basica y por lo
tanto formara parte de la Matriz Basica.

Ejemplo 4. Al eliminar de la siguiente matriz de diferencias

0101
1 101
1011
1 001

las filas no basicas (fila 2 y fila 3) produce la siguiente matriz basica, formada exclusivamente por filas

basicas (fila 1 y fila 4):
01 01
1001

El localizar las combinaciones de rasgos que permiten distinguir a cualquier par de objetos que
pertenecen a distintas clases, es equivalente a encontrar los testores. Recordemos entonces su definicion.
Consideremos & = {x, , X3 ,..., X, } el conjunto de rasgo que describen a los objetos en la matriz basica.

TESTOR: Sea T c &, entonces T es un testor si no existe en la matriz de diferencias definida por las columnas
correspondientes a los rasgos que contiene T, ningun renglon completo de ceros.

TESTOR TIPICO: Es aquel testor T al que no se le puede eliminar ningin rasgo sin que aparezca un renglon
formado exclusivamente por ceros en la submatriz definida por las col de los rasgos cor
T.

Ejemplo 5: Suponga la siguiente matriz basica:
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X1 X2 X3 x4

o - =
o o o
- 0o -
—_ o

Entonces se dice que el conjunto de variables {x; , x;, x4} forma un testor porque la matriz que se define
exclusivamente con la primera, la tercera y la cuarta columna, no tiene ningun renglon formado exclusivamente
por ceros. No es testor tipico, porque se puede eliminar un rasgo (una columna) sin que deje de ser testor, s
decir sin que un renglon formado por ceros, por ejemplo la cuarta variable( la cuarta
columna). Por otra parte {x,, x3} si es un testor tipico, ya que es testor, pero no se puede eliminar ninguno de
sus rasgos sin que deje de ser testor, dicho de otro modo, si elimino la variable x3 6 x; del conjunto, la matriz
definida por las col cor di a estos rasgos, dra un renglon formado por
ceros ( en este ejemplo en particular, la longitud del renglon de ceros es 1).

El algoritmo RECPLUS es un método para localizar los testores tipicos en una matriz basica. La idea
esencial es de poder contar con un mecanismo para encontrar los testores tipicos en un espacio de busqueda,
determinado por todos los subconjuntos posibles del conjunto original de rasgos, es decir por el conjunto
potencia P#(?). Como este espacio de bisqueda es demasiado grande en la mayoria de los casos, deseamos
encontrar los testores tipicos, pero sin tener que recorrer todos los sub de manera exh iva. Es
decir, poder determinar un orden entre ellos que nos permita descartar subconjuntos completos de
combinaciones de rasgos.

Dentro de las caracteristicas interesantes que presenta el algoritmo RECPLUS es que éste permite
localizar los testores tipicos ( o las combinaciones minimales de rasgos que permiten la diferenciacion entre
clases):

A) consider muestras donde las clases pueden ser no disjuntas;

B) trabajar sobre la matriz basica lo que lo hace mas eficiente en la busqueda;

C) permitir utilizar un concepto mas flexible de igualdad: los e-testores;

D) no hacer un recorrido ext ivo por todas las binacit posibles de rasgos;

‘Veamos rapidamente cada uno de estos incisos [11]:

A) Este punto se logra en base a una definicion de error, que evidencia cuantas veces un subconjunto
de rasgos no logra distinguir a elementos de clases distintas, iderando que estos el
son distintos, y salva el caso en que los elementos son indistinguibles por tratarse del mismo elemento
clasificado en clases distintas. La definicion dice los siguiente:

Definicion 1. D por ET(#)) al multi de parejas de descripciones estandar j que
pertenecen a clases distintas con respecto al conjunto completo de rasgos, es decir:

ET(®) ={(1(0), I(0’) /1(0) €Ki AI(0)€ Kj, parai<j },

coni=l,..., -1, j=i+l,.,l 'y & {x],X2,...,Xp}, donde  es el numero de clases distintas.

SeaX—{xl,x,z,...,x } cons<n,
E(X) denota al conjunto de subdescripci j diendo so6lo a los rasgos de X en clases
distintas (/(0°),I(0)), es decir:
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E(X) ={(1(0),1(0") [10)x 10), 110 €Ki, 1(0) € K, i }

donde:
X se lee como “son semejantes bajo el subconjunto de rasgos x”
=

Diremos que el error de X_ es igual a la d ia entre los de los j EX)yET(#

B) Para ocupar la matriz basica en lugar de la matriz de aprendizaje y asegurar que la bisqueda de los
testores tipicos tendra la misma idad se requirio d las sigui p ici

Se define una funcion de la siguiente manera:
ec X—>N
x = EX)

es decir, la funcién que tiene como dominio un subconjunto de rasgos, y como contradominio X el conjunto
de los nimeros naturales, el numero |[E(X,)|| simboliza la cantidad de pares de descripciones que se
confunden con ese subconjunto de rasgos hasta su s-¢simo elemento. Si la funcion ex aparece con los
subindices \p y vz indica la matriz sobre la cual fue aplicada.

PROPOSICION 1: exya (Xi)=eq o (Xi)y [EaaX)| = [Exp(X)|l, donde |Eva(X)| es la cardinalidad del

conjunto de la definicion 1 dada en el inciso A sobre la matriz M.A. y |Ewp(X)| la cardinalidad el conjunto
formado a partir de la matriz M.D.

PROPOSICION 2: [Evp(X)] 2 [Evs(X)|
PROPOSICION 3: Si X es testor con respecto a M.D. entonces X es testor con respecto a M.B.

PROPOSICION ’4: El conjunto de testores tipicos encontrados en M.D por RECPLUS es igual al conjunto
de testores tipicos encontrados en M.B. por RECPLUS.

C) Para hablar de una funcion de semejanza mas flexible, de una expresion matematica que nos
permita establ la ) odi ia entre pares de objetos de clases distintas, podemos referimos a la
expresion mas sencilla, la funcion de diferencia booleana:

0 sis=n
1(0;,05) =
1 en otro caso

donde la funcion toma el valor 0 si los objetos O; y O; descritos con n rasgos son semejantes y 1 si son
diferentes, s es el numero de rasgos donde O; y O; deben coincidir.

Al hablar de e-testores, hablamos de descripciones que se consideran diferentes, solo si el nimero s°
de rasgos en que no coinciden un par de objetos es mayor que un € preestablecido, es decir:

’La ion de estas 4 iciones se en[l1]

34
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0 sis'<e
f(01~0j):

1 sis'>¢e

entonces para diferenciar un par de objetos, se deben encontrar por lo menos e+1 rasgos diferenciantes en
cada renglon de M.B. 'y entonces no considerar que el subconjunto de rasgos en turno comete un error.

la ion de error iderada en el inciso A de este capitulo debe contabilizar los errores en
funcién de la siguiente definicion:

Sea X C R = {x1, x2,. . . ,Xp}. Denotemos por EE(X) al conjunto de renglones de M.B. que en la

submatriz definida por X no contengan por lo menos €+1 rasgos i Se dira que el error del renglon
J-ésimo con respecto a X queda definido de la siguiente manera:

e+1—Za

k
i -
i Si hzla“_5+1

eren(j,X; )=
0 en otro caso

donde X; representa el i-¢simo subconjunto de rasgos, y el subindice & indica que se esta tomando de ese

subconjunto, hasta el k-¢simo rasgo. Las letras a representan los unos del renglon j en turno.

Se dira que el épsilon error de X, denotado por  Eex(x) es:
N

cex(m)= Y eren(j,X)
j=1
donde § es el niamero de renglones de la matriz en cuestion.

D) Por ultimo, para no llevar a cabo una bisqueda exhausnva se definié un orden entre los elementos del
conjunto potencia del conjunto inicial, y se utili: las de recorrido definidas por Morales Gamboa

[12] que se enlistan a continuacion:

DEFINICION [12] : Sea p: (&) — P(#). Entonces
a) Si ex no es inyectiva y X es testor entonces p(X) =o(X)
b) Si ex es inyectivay X es testor entonces p(X)=B(X)
¢) En otro caso, es decir, cuando X no es testor p(X)=a(X)
donde:

1)o: P(R)—>F(R), tal que si X= {x,l seer Xy, } , entonces
o(X)={x;e X | vx € X, si x<x entonces ex(x) > ex(x)}
o(Q)=2

2) B: P(R)—>F(), tal que si X= {x ssap } entonces
BOO={x, ey, JUtreele>x, )

B@)=2
3) a: P(R)—>F(R), tal que si X= {x,| s X, } , entonces
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“(X)={ A }u(re ®lr> x,}

Si x,j=max(xeX|3reW\X,conx<r)

aX)=@ Sir<x, Vree\X

El algoritmo donde se emple6 esta funcion de recorrido para encontrar €:testores es entonces el
siguiente:

Entrada: € : el épsilon valor , para determinar los €:testores.
X={x,, ...,x, } : el conjunto inicial de rasgos.
MA: la matriz de aprendizaje

PASO 0. Identificacion de posibles objetos multiclasificados
PASO 1. Construccion de la matriz basica a partir de la matriz de aprendizaje.
PASO 2. Mientras X sea diferente del conjunto vacio hacer
PASO 3. Si ex(X) = 0 entonces paso 3.1
PASO 3.1. Si ex es inyectiva entonces paso 3.1.1.1y 3.1.1.2.
PASO 3.1.1.1 Guarda el conjunto X en la lista de Testores Tipicos.
PASO 3.1.1.2. Aplica B(X).
sino PASO 3.1.2. Aplica o(X)
sino PASO 3.2. Aplica a(X)
PASO 4. regresar al paso 2.
PASO 5. FIN.

Hasta este punto el algoritmo RECPLUS resolvia el problema de la localizacion de todos los testores
tipicos en situaciones en las situaciones descritas, pero empezaron a surgir nuevos problemas con nuevos retos.
En el campo de la medicina, nos encontramos con que en muchas ocasiones los médicos definen criterios de
comparacion que no caben en la logica clasica o bivalente, es decir, bajo muchas situaciones, el medico no
podia afirmar si dos valores eran simplemente iguales o diferentes, sino hablaba de diferencias en cierto grado,
de semejanzas hasta cierto punto. La lesion de un labio hendido era “ligeramente” parecida a otra, o resultaban
“casi” iguales. El dolor provocado por una infeccion era “muy semejante™ a otro, aunque no igual. Este tipo de
situaciones no es exclusivo de la medicina, se presentaba en muchas otras disciplinas como la sociologia, la
geologia, la psicologia, entre otras. ;Como comparar la capacidad intelectual de dos nifios ?, reducir a se
parecen o no se parecen, no resulta ser la mejor solucion del problema. En cambio, podemos hablar del
parecido “en cierto grado”. ;Es conveniente hablar de la igualdad estricta al comparar el grado de influencia
de los medios de publicidad sobre un par de individuos?.

Al enfrentarse con este tipo de nuevos problemas, surge la necesidad de localizar testores difusos, al
trabajar con matrices de diferencia difusas, en las cuales la semejanza o diferencia entre los rasgos de cada par
de objetos no es absoluta, es un concepto relativo, es decir, existe una “gradacion” de la diferencia o parecido
entre los valores.

Es entonces, que se plantea el trabajo con conjuntos difusos, para la localizacién de todos los testores
difusos en una matriz de diferencias o en una matriz basica difusa. Este sera el objetivo a trabajar en los dos
siguientes capitulos.
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Capitulo 3
SUBCONJUNTOS Y TESTORES DIFUSOS

En algunas ciencias, tales como la Ingenieria, la Quimica o la Fisica, se construyen
modelos matematicos exactos de los fenomenos reales. Sin embargo la nocion de
“perfeccion” o “concepto exacto”, muchas veces no es alcanzado en el proceso de modelado
del “mundo real”. Es muy amplia la cantidad y variedad de situaciones en las cuales se
encuentra implicitas cierta ambigiiedad o difusidad en el proceso de su modelado

Esta difusidad en el contexto de Reconocimiento de Patrones se puede manifestar
como cierta ambigiiedad para determinar los limites de un conjunto o clase de objetos.
Puede presentarse también, y de manera muy frecuente en el proceso de comparar un par de
valores para un mismo rasgo de un par de objetos, que esta diferencia 6 semejanza sea
relativa 6 poco precisa, es decir, el resultado de la comparacion no se resume en “ se
parecen 0 no se parecen” por lo que la logica bivalente deja de ser una herramienta de
solucion para su tratamiento.

Esencialmente la difusion es un tipo de inexactitud que al agrupar elementos dentro
de un (asi llamado) conjunto difuso, no define unicamente la pertenencia 6 no del elemento
al conjunto. Se habla entonces del grado de pertenencia del elemento al conjunto. Aquellos
elementos que pertenecen completamente al conjunto tienen pertenencia uno. Aquellos
elementos que de manera precisa no se consideran en el conjunto se dice que tienen
pertenencia 0, y por ultimo el resto de los elementos tiene un grado de pertenencia definido
dentro del intervalo (0,1) en funcion del grado de integracion al conjunto [13].

Existe un gran nimero de problemas cuya for i6 atica es muy p

y poco precisa, por lo que requieren un planteamiento en términos de conjuntos difusos, Io
que representa un desarrollo natural en la evolucion de la ideas cientificas. Es por demas
decir que se han obtenido mejores resultados para este tipo de problemas “imprecisos”
cuando su tratamiento se da desde el punto de vista de los conjuntos difusos. Cuando las
respuesta SI 6 NO se amplian de un completo SI y de manera continua llegan a un MAS O
MENOS, siguiendo de manera continua hasta un NO, se permite construir modelos mas
apegados a la realidad y por lo tanto mas fieles. Es decir, gracias a admitir cierta imprecision
se vuelven mas precisos.

Para los fines de este trabajo, el concepto de difusion surge como una necesidad de
acercarse a modelos en los cuales el proceso de comparacion entre los objetos o entre los
rasgos que describen a los objetos, no es de igualdad exacta, y deben considerarse entonces

los ptos de anal o j en cierto grado.

La seleccion de variables entonces, queda supeditada a un proceso de seleccion de
aquellos rasgos que logran distinguir entre los objetos de distintas clases aun cuando la
diferencia entre estos objetos pueda ser gradual 6 que se pueda hablar de un “grado de
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semejanza” entre los valores de 10s rasgos que describen a los objetos de la matriz de
aprendizaje y que lo ameriten surgiendo entonces el concepto de testor difuso y testor difuso
tipico.

Lo que sigue ahora es dar una introduccion mas formal de los conjuntos difusos y sus
operaciones basicas como base para plantear después los testores difusos.

3.1 CONJUNTOS DIFUSOS.

La teoria de los conjuntos difusos [15] trabaja con un subconjunto A dentro de un
universo de discurso X, donde la transicion entre un miembro y un no miembro es gradual.
El objeto que pertenece “completamente” al conjunto tendra un grado de pertenencia al
conjunto de 1, el objeto que no pertenece al conjunto tendra un grado de pertenencia 0 y la
funcion de pertenencia sera denotada por pa(x)

pa¥)=1 si xeA
HA(¥)=0 si xgA

La pertenencia difusa y la no pertenencia difusa pueden ser representadas por € y ¢
respectivamente.

Intuitivamente, un conjunto difuso es un conjunto que admite la posibilidad de
pertenencia parcial en él. Sea X={x,,x;,...,x,} denotando un espacio de objetos. Entonces un
conjunto difuso en X es un conjunto de pares ordenados

A={(pa(x)x)}, x€X,

donde pa(x) es denominado “el grado de pertenencia de x, en A” y el conjunto formado por
los x; cuyos grados de pertenencia asociado es diferente de cero, como el soporte de A
denotado por sop(A4). Se asumira para simplificar que pa(x) es un namero en el intervalo
[0,1], con el grado 1 y O representado respectivamente, la completa pertenencia y la no
pertenencia en un conjunto difuso, como se discutio antes, y también sera denotado por A=

{ale) [ %0 } g ex -

En general se distinguen tres tipos de inexactitud: generalidad, cuando un concepto
se aplica a una variedad de situaciones; ambigiiedad, cuando describe mas de un concepto
indistinguible; y vaguedad, que precisa bordes no definidos. Los tres tipos de inexactitud son
representados en los conjuntos difusos.

DEFINICION 3.1. Un subconjunto difuso, A, de X es de tipo 1 si su funcion de
pertenencia, pa(x), es un mapeo de X a [0,1]; y A es de tipo K, K=2,3,4,..., si pa(x) esun
mapeo de X al conjunto de subconjuntos difusos de tipo (K-1). Por simplicidad, siempre
entenderemos que A es de tipo 1 si no es especificado lo contrario.

38
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3.2. OPERACIONES Y RELACIONES ENTRE CONJUNTOS DIFUSOS.

Sea A y B conjuntos difusos en X. Se pueden realizar las siguientes operaciones
sobre los conjuntos difusos.

1. Se dice que los dos conjuntos difusos son iguales (A=B) si y solo si
VieA pa(®)=pa(®) AVXEB pa(r) = pa(x)

2. A esta contenido en B (A < B ) si y solo si
Vre A pa() < palx).

3. La union de dos conjuntos difusos A y B, denotada por AUB, esta definida como
AUB=Uyex{max(ua(x), ua(x))lx}

4. La interseccion de dos conjuntos difusos A y B, denotada por AB, es definida como
ANB= Uex{min(pa(x), us(x))}

5. sop(A U B) = sop(A) U sop (B)

6. sop(An B) = sop (A) N sop(B)

Llamemos conjuntos elementales a los conjuntos A y B. Definamos como conjuntos
compuestos a los conjuntos que resultan de aplicar cualquiera de las operaciones anteriores

a los conjuntos A y B. Kandel [14], Kaufman [15], Fu y Fung [16], demostraron que se
len las si iedades en las operaciones hasta ahora descritas:

P P

(1) AnB=BnA
leyes conmutativas
(2) AUB=BUA

(3)(AnB)AC=ANBNC)
leyes asociativas
(4)(AUB)UC=AUBUC)

G)AnA=A
leyes de idempotencia
(6)AUA=A

(MANBUC)=(AnB)U(ANnB)
leyes distributivas
B AuBNC)=(AUuB)N(AUB)
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DAND=0 donde @ es el conjunto vacio tal que ¥x € X: pa(x) =0
(10AUD=A

(I)ANX =A

(12)AUE=E donde E es el conjunto Universo.

5. El complemento de A es denotado por A®y es definido como
A=Urex{ (1-pa(x) )lx}
entonces pA‘(x) = 1- pa(x).
(13) (A=A involucion
(14)(AnB)*'=A°UB°®
Leyes de De Morgan para el caso difuso.

(15) (AUB) =A*NB°
lo que no se cumple en los subconjunto difusos es
(16) A LA =X
(17) AnA° = D

Para los subconjuntos difusos, el conjunto potencia o “conjunto de subconjuntos
difusos” es infinito, pero puede considerarse un nimero de valores de pertenencia
permisibles y finito, para que de este modo, el conj p ia de un conj difuso

pueda ser finito, para ser usado en el siguiente capitulo y que sera definido entonces en los
siguientes términos:

DEFINCION 3.2.1: El conjunto potencia de un conjunto difuso sera considerado como el
conjunto de subconjuntos posibles de A={(pa(x.),x;)}.

3.3 TESTORES DIFUSOS.

El concepto de testor difuso resulta una herramienta que acomoda con bastante
precision a nuestro propdsito de seleccionar variables en medios difusos. La idea de los
testores difusos se debe en primera instancia a Goldman en 1980, que considera valores
infinito-valentes para la comparacion de cada rasgo (en su expresion mas simple estos
valores se encuentran en el intervalo [0,1]).
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Formali ahora el pto de testor difuso. Sea & = {x;, x,,....x,} el conjunto

de rasgos que describen a los objetos a ser comparados.

Sea T'= {pt (5 i oty (3, )
que Vp e{l,...,r} Hy, (X,P)zO 3.1)

A partir de este convenio Goldman en 1980 propone la siguiente definicion de testor tipico
difuso:

X, } un subconjunto difuso de {x;,...,.x,} tal

DEFINICION 3.3.1:
“ El conjunto T es un _testor difuso con respecto a MB si

VA4, € MB3 g (s, ) " (3.2

X, < Ha (%, )’

Xz, € T\ /‘T(er ) »

donde A4; denota el i-ésimo renglon de la matriz basica.
de esta definicion se desprende los siguientes resultados:

COROLARIO 3.1[17]: Sea T=(pil(xil)|xi],,..,pis(xis)|xis) un testor difuso y
{hrn (xy )|xr],,. B (X )|x,k) un subconjunto difuso de ® que satisface (3.1) y
i xig b dxg oeaxg 1 =9

entonces T'={uj, (xj, )!xil "“‘”ls(xis)|xis"‘fl (xp )!x,I sk (e )|x,k }es también un

testor difuso.

COROLARIO 3.2[17): Sea T={jy (xp,)|xpy»bry (x|} un testor difuso y
T={u'y (xp )lel sl (X )!x,k }tal que satisface (3.1) y Vp p',p Shp, con p=l,...k
entonces T’ es también un testor difuso. (En este caso se tiene que T’ T y sop(T")=sop(T).

De la definicion 3.3.1y sus corolarios, se deduce que el conjunto de testores difusos
de una matriz de aprendizaje resulta ser infinito. Para tratar de salvar este inconveniente,
Lazo y Barreto[19] en 1994, sugirieron sustituir la condicion (3.1) por la siguiente
condicion:

Vp(»,p (x)#0A3A; eMD| Brp (xrp )eA;j) p=1,.k ..(33)

y plantean entonces las siguientes definiciones:

“ El conyj T es un_testor difuso restringido_respecto a MB si satisface (3.3) y (3.1).”

los corolarios 3.1 y 3.2 son validos para testores restringidos.

41
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Como en el caso clasico, los testores tipicos difusos son testores difusos especiales, testores
difusos irreducibles, testores difusos que guardan ciertas caracteristicas que describio
Goldman en 1980 y que dice:

“ El conjunto T es un_testor difuso tipico_ respecto a MB si:
a) T es un testor difuso con respecto a MB
b) cualquier conjunto difuso T Formado por subconjuntos puntuales difusos de T,
(T'=T) no es un testor difuso respecto a MB.
¢) si Tc T y se tiene que sop(T) = sop(T") entonces T’ no es un testor difuso
respecto a MB."”

Kotelnikov por su parte enuncia la siguiente propiedad, para caracterizar a los
testores difusos tipicos:

“ El conjunto T es un_testor difuso tipico respecto a MB si es un testor difuso respecto a
MB”y

Vu,p (x,.p )x,P €T 34; eMD (“r,, ("r,, )x,p €A AV 1 {l,...,k} ey

(= p=>p7(x,)>ny (x,))

lo que significa que un testor difuso tipico tiene todos sus grados de pertenencia iguales a
los grados de pertenencia de cada renglon de la MB y solo en uno mayor.

Por lo tanto un testor difuso tipico es aquel al cual no puede aumentarse el grado de
pertenencia de ninguno de sus rasgos y no se puede eliminar tampoco ninguno de sus rasgos.
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Capitulo 4
RECDIF
EL ALGORITMO REC EN EL CALCULO DE LOS TESTORES TIPICOS

E: ahora la definicién del algoritmo RECDIF para el calculo de todos los testores tipicos
en una matriz de diferencia difusa, para lo cual debemos primero establecer la siguiente notacion:

La matriz de diferencias difusas tiene la siguiente forma:
X X, X,

m(x) () Hilxd)
MD = Hax) paxd) .. Halxn)

HnlX)  pmlX2) e HmfXn)
donde () es el grado de pertenencia al conjunto “es diferente” del el i-ésimo par de objetos en su valor
correspondiente al j-¢simo rasgo o variable. A partir de esta matriz introduzcamos el concepto de matriz

basica que simplifica la busqueda de los testores tipicos:

DEFINICION 1. Diremos que 4; es subfila de A; si
Et[p&(x)<p.4/(x,)]/\[Vr[r*t]:[pA‘(x,)SpAl(x,)]]

DEFINICION 2. A es una fila basica de MD si no existe en MD fila alguna que sea subfila de de 4;, siendo
A 24;.

DEFINICION 3. Llamaremos matriz basica de MD (o también de MA) a la matriz MB formada
exclusivamente por las filas basicas de MD, sin repetir filas.

Consideremos los subconjuntos difusos de 2, X = {1 (x; )|x,‘ seens My (X )|x"} tales que Vs, 1<'s
<r 34, eMB/ py(x;) = p, (x;). Esdecir, se considera el conjunto de todos los subconjuntos difusos

de ®, con todas sus variantes en cuanto a grados de pertenencia, siempre y cuando esos grados existan en MB.

En X se tendra iy < ...< i, es decir, las variables o rasgos del soporte del conjunto difuso estaran
denadas en forma d respecto a su subindice. A la familia de tales subconjuntos difusos de £ la

denotaremos T(®). Ademas adoptaremos la siguiente notacion para simplificar:
X = (a0, s e o (6, ), 3 = € (5, ), [ XY

siendo X = {uy(x, )|»'C.1 seees My X}

Dicho de otra manera, podemos expresar el conjunto X, do el primer el y

el resto del conjunto por X.

En ocasiones utilizaremos una notacion mas simplificada:
D STTHC AN EOp ER R Py

i, }
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4.1. FORMALIZACION DEL ORDEN

Para localizar todos los testores tipicos de una matriz basica, se podria analizar uno a uno todos los
subconjuntos posibles del conjunto original de rasgos, de modo que se vayan localizando todos y cada uno de
los testores tipicos difusos. Este procedimiento naturalmente es bastante engorroso, poco eﬁciente y por lo
tanto caro. En su lugar se desea establecer un orden entre los elememos del conjunto potencia’ del conjunto
original de rasgos, de modo tal, que a partir del analisis de un sub en lar se puedan bl
las caracteristicas de los conjuntos que le siguen, en relacion con su capacidad o no de ser testor tipico.

Dado que estamos trabajando sobre una matriz basica, el conjunto de combinaciones posibles del
conjunto de rasgos original tomando los grados de pertenencia de esa matriz es un reticulo ya que guarda
orden parcial, cosa que no favorece nuestros propésitos, porque a partir de una combinacién dada, siempre se
podria elegir mas de un conjunto como “siguiente”

Para ilustrar lo anterior, considérese el siguiente ejemplo:
X X, X;
31x; 45x; .81x;
MB = 70x; .13x3 .63 x;

.54x;, .60x; .23x;

la porcion de el reticulo que muestra el nimero de combinaciones posibles solo para aquellos subconjuntos
con tres rasgos se muestra en el anexo I. A partir de cualquiera de estas opciones hay por lo menos 3
combinaciones posibles. En total el conjunto de subconjuntos posibles tomando solo los valores de
penenencia que aparecen enla matriz de dnferencias tiene una cardinalidad de

+Z ZV v, +Z ) ZV..V-,V.,+ > Z
Vig=iy +1iy=ip + =1

contra los 2" elemenlos que tiene el conjunto potencna en el caso duro Esta formula resulta de formar los 2"
subconjuntos posibles del conjunto original de rasgos | dos, pero a esta binaci se agrega para

cada rasgo tantos grados de deerenclas distintos como haya en la MB, para esa variable. Asi, la primera

= =lip=iy -

los de un solo ‘rasgo para los distintos grados de pertenencia, el segundo
termino (la doble ia) biliza los sub de dos rasgos con Ios distintos grados de pertenencia
y asi , hasta que ‘ el ultimo termino (las n ) biliza el

numero de subconjuntos posibles con n rasgos para todos los grados de pertenencia permitidos.
Para convertir este orden parcial en un orden total se propone la siguiente definicion:

4
d

DEFINICION 4: Sea X, = {u, |x,| X, =%, | X"} y sea < una relacion tal que X, < X,

(X; antecede a X7) si :

! El conjunto potencia para un conjunto difuso fue definido en el capitulo anterior.
2 Se define ademas < e como la relacion X; antecede o es igual a X;.

44



Capitulo 4. El Algoritmo REC en el calculo de los testores tipicos 45

a) X, =0

b) i <ji,

ir=jiy m, (6 ) u;, (%)

i =i, ()= (x;).y XT< X5

Esta orden es exactamente inverso al orden propuesto por Lazo[17] en los testores tipicos, debido a
que se requeria poder inferir subconjuntos del conjunto en turno:

DEFINICION 5. [17](Lazo). Sea W(MB) la familia de testores difusos de Goldman de una cierta matriz
MB; sean ¢ (i €l) los elementos de 'W(MB) y definamos la siguiente relacion sobre los elementos de ‘¥(MB).

&t <Dt 1) =(tint) U((sop ti \sop 1) N t; ) U(sop t2 \sopti) nty) =1,

De t; & t, se tiene que (sop ty \ sop t,) = D; es decir (sop t, C sop t; ). Si (sop t, = sop t, ) entonces t;
Enheotct.

PROPOSICION 1.(Lazo) & es una relacion de orden.
DEMOSTRACION: § es trivialmente reflexiva, para todo t € v se tiene que t £ t. Facilmente se prueba que

& es antisimétrica a partir de la ividad de N y la iatividad de u. Ds ahora que § es
transitiva.

Seant, t,t5 € ytalesquety E1, y, E15. De ty € 1, se tiene que sop t, Csop ty 'y de
4, & t; se tiene que sop 1, C sop t; de donde resulta que sop #, < sop t; 'y entonces sop t; se puede particionar
ensoptyysopts\sopt,. Sea

D(t, t;) =(tints) U((sop ty \sop t;) N t; ) U((sop t; \sop ) N ts)
como sop t; C sop t3 entonces
D(ty t5) =(tynts) U((sop ts \sop ty ) N 85 ).

Sea x € sop ty , de t) § , resulta que x4, (Jc)zy,x (x) ydet; § 5 que p, (x)2p,(x). Luego
H, (x)2 p, (x) v se tiene que p1,,(x) = g, (x). Sea ahorax € (sop s\ sop t,), por la definicion de D
resulta que g5, (x) = p,, (X).Luego Vx € sop £, Mp(x)=W,(x), de donde D(ty, £5) = £; con lo que se
demuestra que #; & £5 y con ello que & es transitiva. Por lo tanto § es una relacion de orden. Bl

PROPOSICION 2. < es un relacién de orden total.
DEMOSTRACION: Demostremos primero que es una relacion de orden parcial.  Sean
t = e b X3 y 1= Gl X4

A) < es reflexiva (¢ <o #). Si ¢ = O, entonces D<eD por el inciso a) de la definicion 1. Si ¢ #O, sea
t={u,(x; )|x, ”X ‘} entonces £< ot siy solo si X<eX'y luego de un nimero finito de pasos se obtiene que

1<t si'y solo si @< e, lo cual se tiene.
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B) < es antisimétrica: () < Y2 <t)=t, =1,). Sean t;, t; € T(?) tales que #, < £, y &, <1, Si 4, =3, por
la definicién de orden £, no puede ser otra cosa que #, =@, entonces, como sus variables estan en orden
ascendente, para que ocurra que & < &z 'y # < f;, debe ocurrir que iy = ji, H, (x., ) “'x(x/.) y que
X" <Xy X" < X", iend el 11 ala
Vi gy (k) = sl <

de que

C) <ees transitiva. (ty <ty Aty <13) =ty < 1) . Sean t,, 1, £; €TN(R), tales que 4, <t y bt <13

Si =, por el inciso a) de la definicion 1 £; < #;.

Si, t, =, entonces t; = @, .. 4, < t; nuevamente.

Si t, = O entonces necesariamente ocurre que #; = &, y luego como se vio en la consideracion anterior
=0, . <t

Seaahoraty #0, 1, 20, 1, 20 y t, = {n, (x, )‘x.I HX" 3

t= (e (6%, X0y = Q[ X3
# Si i; <}y, entonces como ji < ky, se tiene que i; < &y y por el inciso b) de la definicién de <, t; < £3.
*Sii=j, y H, (-‘7;, )(u,x (xh ), entonces puede ocurrir dos cosas:
i) Si ji <ky entonces iy <k, yporlotanto # <ts.
@i) Siji = ky, entonces g1, (x; ) < pt, (X, ), luego p1, (x; ) < pt, (X, )y porlo
tanto t; < 3
¢ Sih=jiy (X)) =4, (x;, ) entonces se pueden presentar tres casos:
i) Si i<k =>H<t.
i) Si =k y p, (x; )@, (xy,) setiene que g1, (x; )4, (x,, ) por lotanto
fxt
iii) Si i=hkiy p, (x;) = p, (x, ), entonces se prosigue el analisis de manera

recursivacon X < X%y X < X",

Hemos demostrado que es una relacion de orden, ahora demostraremos que este orden es total, es decir,
no importa quien sea £, £, €7(®) , siempre podremos decirsity <t 0ot <t

Si uno de los conjuntos es el vacio, denotamos por #;, entonces #; < #;, por el inciso a) de la definicion
de<.Si LD y t # D, entonces:
eSih<ji=h<tysih>ji = nh<t.
+ Sii; = jy, entonces se analizan las siguientes dos situaciones:
) py (N, (%) 28 <t h<tbysiop, (x; ));4,x (x;)=>10 <t
i) p,(x;) = p, (x; ), entonces se procede recursivamente.®

Hemos definido un orden parcial § en la familia de los testores difusos de MB (y(MB)) y un orden
total < en T(®). Evidentemente w(MB) < (%) de modo que para los elementos de w(MB) podemos considerar
ambas relaciones de orden, resulta entonces que :

PROPOSICION 3. Sean #, #; € y(MB); se tiene quet £ = H<t.
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DEMOSTRACION: Sean 1, = {1,, (%, )}x;,

XYty =, (e [ X

Dty ,t;) =(ty ;) U((sop i \sop t2) "t ) U((sop t; \sop 1) N 1)

Si =1 e Itado es iato. Consid entonces que # # . Procederemos por reduccion al
absurdo, supongamos entonces que #,< f, esto se puede justificar bajo alguna de las siguientes 4 razones

A) 1, =3, pero resulta que D(ty , 1) =D U () U D # 1, lo que contradice que £, & 5.

B) iy < ji; de donde X, €sopt, y x, €sopt, Entonces u, . (x,)=0, x, €(sopt,\sopt,)y
X; &(sop t,\sopt,), se tiene que Hp(x;,)=p,(x;)y entonces D(ty, 1) # £; lo que contradice la
hipotesis inicial.

C)iv=jiy #,(x;,)p,(x;), esto hace que g, (X, )= p, . por la definicion (de interseccion en
difusos), entonces D(t, £;) # t;, lo que contradice la suposicion inicial.

D) iy = ji, 4, (%) = M, (X} ), entonces debe ocurrir que X < X" lo que nos conduce a uno de los
incisos anteriores. ll

4.2 LA FUNCION DE ERROR

Establecido un orden para recorrer el conjunto de combinaciones de rasgos con grados de pertenecia,
continuaremos ahora con la definicion de error , que sera un concepto en el que se basaran mas adelante las
funciones de recorrido que nos permitiran “saltar” grupos de subconjuntos en la busqueda de los testores
tipicos difusos. Un subconjunto de rasgos “comete un error” cada vez que es incapaz de diferenciar un par de
objetos de clases distintas, dicho de otro modo, los grados de pertenencia del subconjunto son todos mayores a

sus cor en MB. Esto se iza en la siguiente

DEFINICION 6. Sea X € T(®) con X = {,,X(xi. )

conjunto :

Hxl(x; )x,'} . Denotemos por EDIF(X) al

EDIF(X) = {Ak EMB|uX(x,j ))u,(k (x,-/ )} Vj 1<j<s.
Se dira que el error de X_es igual al cardinal del conjunto EDIF(X).

Entonces EDIF(X) es precisamente el conjunto de filas de MB para las cuales no se cumple la
condicién de la definicion de testor difuso tipico, y el error de X la cantidad de estas filas. Resulta entonces
que:

PROPOSICION 4. X es un testor si y solo si el error de X es igual a cero.
DEMOSTRACION: Es inmediata a partir de la definicion de testor difuso.l.

DEFINICION 4. La funcion de error acumulado sera definida de la siguiente manera
X= {ﬂ;,|x.-.v~-~»/1.',|x.',}: T= {“"1|in seens by |x,»k }, I<k<s,
edif : sop X — N
x, —|EDIF(T")|.

Esto es, el error del subconjunto X hasta su k-ésimo elemento que es igual al cardinal de EDIF(T* ),
que es el nimero de renglones en que no se cumple la condicion de la definicion de testor difuso tipico en la
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submatriz definida por las primeras k-ésimas columnas de MB correspondientes al sop X, y que a partir de
ahora denominaremos “error”.

PROPOSICION . edify es una funcién no creciente

DEMOSTRACION: Sca X={p,‘|x,l,...,y,

lx; } a partir de este conjunto difuso se define

Tk = {u,l ‘x,l seees My lek } como un subconjunto de X, formado por sus primeros k-ésimos rasgos. Si k <

k’ entonces EDIF(T*) < EDIF(T*). R

PROPOSICION 6. Si T es un testor difuso tipico entonces edif; s inyectiva.

DEMOSTRACION: Sca T* ={u.,

i seees My, x‘.},un testor  difuso tipico. Supongamos que de

/"T(xn. )rx‘I s hasta;lr(xil )|xi’ la funcién decrece (proposicion 5) y u(x; )lx; no hace que el error

iy N
disminuya con respecto al rasgo anterior. Segun la caracterizacion de los testores difusos existe una fila en
MB, sea esta fila 4, tal que 4, (x; )= ;AT(x,.N) yVk< jocurre p, (x;, )= pr(x,), luego 4, ¢
EDIF(T*'); pero A, € EDIF(T). Como EDIF(T"') < EDIF(T) se tiene que EDIF(T*') < EDIF(T) y
edif; (x;,, )edifr(x; ) por lo que podemos afirmar que si T es un testor tipico difuso entonces edifr es

estrictamente decreciente y por lo tanto inyectiva.ll
4.3 LA FUNCION DE RECORRIDO

Por la manera en que se han ordenado los conjuntos, podemos a partir de que encontramos un conjunto
que es testor difuso, que no es tipico, eliminar de ¢l aquellos rasgos donde la funcion de error no es inyectiva ya
que esos rasgos no se necesitan para que el conjunto distinga a los elementos de MB. Cuando encontramos un
conjunto que es testor difuso tipico, podemos saltar al grupo de conjuntos que le siguen y que son subconjuntos
de ¢€l, ya que por la definicion de testor tipico difuso ninguno de sus subconjuntos es testor difuso tipico. Por
ultimo si tenemos un conjunto que no es testor difuso, ninguno de los subconjuntos que le siguen sera testor
difuso, por lo tanto igual que en el punto anterior podemos saltarlos. Para llevar a cabo estas tres acciones se
define la siguiente funcion de recorrido entre los conjuntos difusos:

DEFINICION 7: Sea pdif: M(E)-@)y X = {p,‘ [ER— |x} Entonces:

A) Si edify no es inyectiva y X es testor entonces pdif(X)= odif(X).
B) Si edify es inyectivay
i) X es testor pero no tipico pdif(X)= Bdif(X)
ii) X es testor tipico pdif(X)= adif(X).
C) Si X no es testor, entonces pdif(X)= adif(X).
donde:

PRIMER CASO:

1) odif: M(®)—T(R). entonces
a0 = (sop X\ [, e s, ) = edif (s, o ¥
() =2,
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dicho de otro modo, la funcién odif elimina del conjunto X, todas las variables para las cuales el error que se
produce no varia con respecto a la variable que la antecedia.

SEGUNDO CASO:
2) Bdif(X): M(®)—M(®). Sea :
Bdif(X) = YU Z UH

definiendo como sigue:

. {é"'

/‘:,,.|x,,,,} sis>2

si s=1
%] si YA Ba, (x5 )<px(x)
zZ= ) o
{u*,s x,s},e.a.c. Siendo w*; —A:nelxm{wk (xi D x (xi, )}

o sea, Y introduce en el nuevo conjunto las mismas variables que tenia el conjunto original hasta la peniltima,
siempre y cuando el conjunto tenga una longitud mayor o igual a dos® , por otra parte, el conjunto Z toma el
ultimo elemento del conjunto X e incrementa su grado de pertenencia asociado al grado de pertenencia
siguiente, en dependencia de los valores que este toma en la MB.

MB
es decir, H es el conjunto difuso formado por todos los rasgos a la derecha del s-ésimo, con el minimo grado
de pertenencia con respecto a cada variable.

Finalmente:

H:{u,[x, W, = A:nein {“Ak (x, )} con s(r Sn}

Pdif(D)=2.
TERCER CASO:

3) adif: M(®)—>M(); Entonces
adif(X) =Y VZUH
donde ¥, Z, H se definen segun se presenten los siguientes casos:
¢ Si i,=n ys=l, entonces adif(X)=2
*Si i, =n:

Y:{{,u“ixil,...,p,r_ }sis>2y
%] si s<2

0 sea que el conjunto ¥ toma los mismos elementos que contenia el conjunto X, hasta el antepenultimo
elemento.

=

2] sio VA wg (6 )<Sux(xi )
Z= . _ . i s
{u".,_, |X;,_, } e.o.c. Siendo p*; | = A:"E'X'm{“"" Cxi_ Dy (i )}

es decir, toma el penultimo elemento ¢ incrementa su grado de pertenencia al siguiente grado que exista en la
MB asociado a ese rasgo.

Finalmente H es el conjunto de los rasgos a la derecha del elemento s-1-iésimo, con sus grados de pertenencia
mas pequefios:

I
3 Tomaremos como longitud del conjunto a la cardinalidad del mismo.
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H = - _
{u,\x, ™ A[”E’f«’m{“’“ ()} con (s=1)¢r sn}
*Si i <n:
Y= {u'l |x’l Higy x'rl} sis22
(%] si s=1
4 sio VA g, (x5 ) <Spy(x)

€= {M’i:

H={ur\xr

, s
i, }s €0.c. Siendo p#,, = R RIPRCRISEN)

W, = min {u (x,)tconsir<n
T g empl Ak ’}

Entonces ¥ se encarga de la primera parte del conjunto que no cambia con respecto a X. Z es la parte
que cambia (avanza al siguiente valor de grado de pertenencia asociado a esa variable). H se encarga de los
que siguen al rasgo que modifico Z, y que apareceran con su grado de pertenencia mas pequefio asociado.
Finalmente

adif(@)=2.

Nos interesa ahora, que en base a la definicion de orden establecida en nuestro conjunto potencia y a la
definicion de recorrido anterior, se pueda asegurar que siempre " sobre los es decir,
que siempre a partir de un conjunto la aplicacion de la funcion de recorrido nos llevara a un conjunto
“posterior”, entendido en términos del orden establecido. Esto es lo que se establece en la proposicion siguiente:

PROPOSICION 7. Paratodo X € M(#) se cumple que:
X <e adif(X),
X <o fdif(X),
y X <o adif(X).
DEMOSTRACION: Si X = &, la demostracion es obvia, ya que por definicion 1 de orden odif(X) <e
BAif(X) <o adif(X) = @.
Si X#2:
a) De la Definicion 2:
D(odifiX), X ) =( odiftX) ~ X) U((sop odifiX) \ sop X) A odifiX)) U((sop X \ sop cdifiX)) ~ X )
= odifiX) uD U((sop X \ sop odifiX)) N sop X) =X

. odifiX) & Xy por la proposicion 3, X < odifilX).

b) Sea X = {I‘..|x;,v~~~-/‘;,|x.',}- Y, Z y H como en el inciso 2 de la definicion 5. SdifilX) = ¥ VZUH

hasta el rasgo x; (¥), Xes igual al conjunto AdifiX). Perosi Z = {p:‘ |x,t) donde ‘u;[ por construccion es
mayor que p; y por el inciso c) de la definicion 1, X< BdifiX). Si Z = @, entonces por el inciso c) de la
definicion 1, X < AdiftX).
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0)Si X = {yil LR \x} Y. Z y H como en el inciso 3 de la definicion 5. adifiX) = YUZUH

Como en el caso anterior X es igual a adifiX).en los elementos de Y.
Si Z =@, entonces por el inciso b) de la definicion 1, X < adiftX).
sti=n Z= (;4;7‘ |x|,_, } ., entonces por construccién y por el inciso ¢) de la definicion 1 X < adifiX).

si i,<n, Z:(”;

i, } y por la misma razon que en el parrafo anterior 1 X < adifiX)

Establecido lo anterior veamos otras caracteristicas de esta funcion de recorrido, por ejemplo, en el
caso particular de la funcion odif(X), podemos decir que el grupo de elementos de clases distintas que no se
logran distinguir con el conjunto de rasgos X es el mismo grupo que el que produce sin poder distinguir
odif(X), como se formaliza en la proposicion siguiente:

PROPOSICION 8. Sea X e m(#) y EDIF(X) como en la definicion 3. Entonces:
?) EDIF(cdifiX)) = EDIF(X) y
i) edif upx(x) = edifx(x) para cualquier x € sop odifiX)

DEMOSTRACION: edify puede 6 no ser inyectiva sobre X. Si es inyectiva, entonces
edif, (xil ) > edif , (x,l' . ) para toda i, por lo tanto odif(X) no eliminara ningun rasgo . dando como resultado
que odifiX) = X, entonces es inmediato que EDIF(odifiX)) = EDIF(X).

Si no es inyectiva : odif(X) elimina aquellos rasgos que edif, (x.} )=edif, (x,l.d ); pero Hij

X, o
lograba distinguir mas pares de objetos de los que distinguia X hasta el rasgo Hi; ’x,‘ por lo tanto
EDIF(odifiX)) es el mismo conjunto que EDIF(X). Para el inciso i se tiene
|EDIF({4t ‘xi‘ seves Mgy ¥ 1 1= EDIF( (a1, ‘xq seeen X, 1) | entonces

edif, (x,, ) =edif (5, )
paratodo x;, € sop odif (x, ).

Otra propiedad importante, de esta funcion, es que si se aplica sobre un conjunto de rasgos que es
testor, el nuevo conjunto obtenido también es testor difuso:

PROPOSICION 9. Si X e T(&) es testor, entonces odif(X) también es testor difuso.
DEMOSTRACION: Es inmediata a partir de la proposicion S y la definicion 8
Existe una propiedad que nos sera de utilidad en lo que sigue, y que nos permite asegurar que para

cada par de conjuntos que coinciden en sus primeros & el todos los dios entre ellos
cuentan también con esos mismos k Para esto se establece la sigui

PROPOSICION 10. Sea X, = {u,|xi,,...,,u, x,'} y X, = {;Az|xq,...,yllxi. } si Xi < X, y ambos
conjuntos coinciden en sus primeros r elementos con los mismos grados de pertenencia, entonces cualquier W
€ T(R), tal que X; < W < X3, tiene esos mismos elementos con los mismos grados.
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DEMOSTRACION: Hagamos la d ion por contradiccion, es decir, sup que existe un

tal que 1 < & < r, dicho de otro modo, es un rasgo que existe dentro de los primeros r

elemento u,, |x,~ 5

elementos de W, pero ,uwlx,‘ #Hy, %5 Como los primeros r elementos de X, y X,

w0 e, 2y
son los mismos, bastara decir que 4, |X,,( FHyx, \xll con k como el lugar correspondiente a j en X; y X;. Esta
situacion solo se puede dar por alguna de las siguientes causas

#Si i, <ij, entonces por el inciso b) de la definicién 1, X; < W lo que contradice la premisa inicial de
orden.

# Si i, > i entonces por la misma razon que en el inciso anterior, W < X, lo que nuevamente
contradice la suposicion inicial de orden.

¢ Si i, =i, entonces puede ocurrir que:

i) ywlxi‘ <My, |x..l . en este caso por el inciso c) de la definicion 1, W < X, que contradice
el orden supuesto.

T

i > Hx, [Xi; » entonces Xz < W que también es una contradiccién con el orden
inicial.

Por tanto, no puede existir Fw|x.,. en W, dentro de los r primeros rasgos sin que sea igual a sus
correspondientes rasgos en X; y X; B,

Establecido lo anterior, toca ahora demostrar que en base al orden establecido sobre el conjunto
potencia (%) y la funcién de recorrido pdifx no se dejara de encontrar ningun testor difuso tipico. No existira
la posibilidad de que una aplicacion de la funcién de recorrido “brinque™ a algin testor difuso tipico.

PROPOSICION 11. No existe testor difuso tipico T € T(€) tal que pdif'(X) < T < pdif*'(X) siendo
X ={piberessiie )y g, = min g, (e)).
DEMOSTRACION: Denotemos por X; = pdif'(X) = {1, Ix,‘

la proposicion, es decir, que existe un testor difuso tipico T que no esta incluido en el recorrido definido por
pdif. Esto solo puede pasar bajo alguna de las siguientes 3 situaciones:
A )edif Jpy —DO.es i ectiva y X, es testor difuso: Bajo estas condici pdif (XY = odif(Xy). X, < T<

x;, }, y supongamos que no se cumple

is

odif(Xy). Hay elementos X;; € sop Xy x; € odif (X). X puede o no pertenecer al sop T
*Si X, € T, puede o no tener el mismo grado de pertenencia que en X;.
*Siopy, (x,/_ )=4r (x,l ), entonces no disminuye el error obtenido hasta el rasgo X,
por edif, v, ¥ por lo tanto puede ser eliminada del conjunto difuso, sin que cambie el error

total. Por lo tanto T no es testor difuso tipico, ya que se puede eliminar uno de sus rasgos sin
que deje de ser testor difuso.
*Si py, (x,/_ ) =,u,(xil, ), puede ocurrir que 4, (xi’ ) sea mayor o menor que su

correspondiente 41 y, ( X, ):

o Si py, (x,l, )<pr (x,’ ), entonces podemos asegurar que 4 x (x,l, ) no

4 tomese “brincar”’, como sinénimo de no ser considerado por la funcion de recorrido.
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lograba disminuir el error encontrado por edif, Xp cualquier valor de pertenencia
mayor al de €l, tampoco lo hara, por lo tanto también se puede eliminar de T sin que

T deje de ser testor difuso, lo que contradice que T sea testor difuso tipico.

o Si Hy, (x,l )>,u,.(x,1 ). T no puede ser testor difuso tipico ya que su variable

tiene un grado de pertenencia que puede aumentar sin dejar de ser testor difuso.
+Si xi/ € T. Por construccion, toda T que se encuentra entre X, y odif(X,) tiene o los mismos

rasgos en el soporte 0 mas.
= Si son mas rasgos, T no puede ser testor difuso tipico porque existe odif{Xy) que es testor
cOn menos rasgos.
= Si tiene exactamente el mismo soporte, debemos analizar si los grados son mayores o
menores
*#Si los grados de pertenencia son mayores no pueden distinguir mas de los que
distinguia X por lo tanto no puede se puede considerar testor difuso tipico
difuso.
*# Si los grados de pertenencia son menores, entonces existe odif(Xy) que es testor
difuso con grado de pertenecia menor por lo tanto T no puede ser testor tipico
difuso.

B) edif, x, €8 inyectiva y X, testor difuso pero no tipico. Se aplica Adif(X}) y por lo tanto la funcién avanza

al conjunto inmediato. No hay nadie en medio, por lo tanto T no puede existir entre ambos.
Q) edif, v, -€s inyectiva y s testor difuso tipico. Se aplica adif(Xy). Como tenemos una combinacion que es

testor difuso tipico , cualquiera que le siga con menos variables o mayor grado de pertenencia, puede que sea
testor difuso, pero seguro no es tipico. Esto se observa bajo dos condiciones distintas:

# i,<n, adif(X,) lleva al conjunto siguiente, por lo tanto no hay manera de que exista X; < 7<
adiffX,.

#Sii,=n, y suponemos que X; < T < adif(Xy), entonces 1, (x,.j )< “‘7("'/ ) por construccion,

pero como X, es testor difuso tipico, entonces ningun conjunto con el mismo soporte y mayor grado de
pertenencia en alguno de sus rasgos puede ser testor difuso y lo mismo ocurre si Z= @, ya que T tendra
menos rasgos que X3, como lo dicta la definicion de testor difuso tipico.
D) X, no es testor. Se aplica adif(Xy). Como no es testor difuso la funcion lo que hace es saltar a los
siguientes conjuntos que tengan menos variables o mayor grado de pertenencia, porque tampoco seran testores
difusos. Ei que salta i a los que tiene menos variables o mayor grado de
pertenencia en las vanables correspondientes al conjunto X;. Como en el inciso anterior se pueden dar dos
casos al aplicar adif(Xy:

¢ i, <n, adif(Xy lleva al conjunto siguiente, por lo tanto no existe T" tal que X; < T < adif(Xy).

¢ i, = n, y suponemos que X; < T < adif(Xy. Pero como X; no es testor difuso, es decir 7T, al
aumentar el grado de uno de sus rasgos no obtendremos un testor difuso, al aumentar el grado de uno de sus
rasgos no obtendremos un testor difuso, es decir T no podra ser testor difuso. Por otro lado, si Z = &,
entonces si X; no era testor difuso, le estamos quitando un rasgo lo que imposibilita aun mas que el nuevo
conjunto sea siquiera testor difuso, por lo tanto T no puede ser testor difuso tipico l.
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4.5 ALGORITMO RECDIF PARA EL CALCULO DE LOS TESTORES TiPICOS.

Se describe ahora el algoritmo que resume los resultados del presente trabajo, al localizar testores
tipicos difusos partiendo de una matriz basica (MB), generando para analizar solo aquellas combinaciones con
posibilidades de ser testor difuso, de modo tal que la bisqueda no sea exhaustiva y no se requiera tener
almacenado de antemano toda la lista de combinaci posibles de subconj del conjunto difuso.

ENTRADA: existen dos posibles entradas a) Una matriz de aprendizaje o b) una matriz de diferencias. En el
primer caso se debe introducir también los criterios de comparacion de cada rasgo.

SALIDA: El conjunto de testores tipicos difusos de la MB correspondiente

PASO 1: Se considera X el conjunto difuso de todos los rasgos del conjunto R con sus minimos grados
de pertenencia. X = {pl(x| ),...,u,,(x,,)}.
PASO 2. Mientras X # J repetir los pasos 3 y 4.

PASO 3. Se calcula el error edif, del conjunto difuso X.

PASO 4. Si edif, =0, entonces
Si edif, es inyectiva entonces
Si X es testor tipico entonces
Se anota X en la lista de testores tipicos
Se aplica adif(X).
Si no:

Se aplica Adif(X).
Se aplica odif(X)

Si no:
Si no:
Se aplica adif(X).
PASO 5. Salida: Imprimir la lista de testores.

PASO 6. Terminar.

4.5.1 Ejemplo

Analicemos ahora un ejemplo muy sencillo de la manera en la cual el algoritmo anterior
encuentra los testores difusos tipicos sobre una matriz basica con tan s6lo 4 rasgos y 3 renglones.
Consideramos la matriz :

x1 x2 x3 x4
0.58 052 0.09 0.4¢

MB=| 0.59 042 098 0.2]
0.90 0.38 0 0.13
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La lista de subconjuntos posibles a analizar a partir de esta matriz, ordenados en base a la
definicion 3 de orden es la siguiente:

.

testor? _inyectivo? testor tipico? funcion

que se aplica
1.-{0.58x, 0.38x, 0.09x3,0.13x, } 0 0 0 0 si no = odif(X)=49
2.-{0.58x, 0.38x2, 0.09x3,0.21x, }
3.-{0.58x, 0.38x;, 0.09x;,0.40x, }
4.-{0.58x) 0.38x;, 0.09x; }
5.-{0.58x, 0.38x,, 0.98x3,0.13x, }
6-{0.58x,0.38x;, 0.98x3,0.21x,4 }
7.-{0.58x;,0.38x5, 0.98x3,0.40x4 }
8.- {0.58x; 0.38x;, 0.98x3 }
9.-{0.58x;,0.38x,, 0.13x, }
10.-{0.58x; 0.38x;, 0.21x4 }
11.-{0.58x, 0.38x3, 0.40x, }
12.-{0.58x, 0.38x,, }
13.-{0.58x; 0.42x3, 0.09x3,0.13x, }
14.-{0.58x; 0.42x3, 0.09x3 ,0.21x4 }
15.-{0.58x; 0.42x3, 0.09x3 ,0.40x, }
16.-{0.58x, 0.42x,, 0.09x; }
17.-{0.58x 0.42x5, 0.98x; ,0.13x4 }
18.-{0.58x,0.42x5, 0.98x3 ,0.21x4 }
19.-{0.58x; 0.42x,, 0.98x3 ,0.40x, }
20.-{0.58x, 0.42x;, 0.98x; }
21.-{0.58x, 0.42x,, 0.13x4 }
22.-{0.58x),0.42x3, 0.21x4 }
23.-{0.58x;,0.42xz, 0.40x, }
24.-{0.58x;, 0.42x3, 0.13x4 }
25.-{0.58x; 0.42x;}
26.-{0.58x) 0.52x3, 0.09x3,0.13x, }
27.-{0.58x;,0.52x3, 0.09x3,0.21x4 }
28.-{0.58x),0.52x,, 0.09x;,0.40x, }
29.-{0.58x) 0.52x;, 0.09x; }
30.-{0.58x,0.52x5, 0.98x,0.13x4 }
31.-{0.58x;,0.52x;, 0.98x3,0.21x, }
32.-{0.58x 0.52x;, 0.98x3,0.40x, }
33.-{0.58x, 0.52x;, 0.98x;,0}
34.-{0.58x, 0.52x,, 0.13x, }
35.-{0.58x,,0.52x3, 0.21x4 }
36.-{0.58x, 0.52x,, 0.40x, }
37.-{0.58x,.0.52x,, }
38.-{0.58x;, 0.09x3,0.13x4 }
39.-{0.58x, 0.09x3,0.21x, }
40.-{0.58x;, 0.09x3,0.40x, }
41.-{0.58x) 0.09x3 }
42.-{0.58x;, 0.98x3,0.13x, }
43.-{0.58x), 0.98x3,0.21x4 }
44.-{0.58x, 0.98x3,0.40x, }
45.-{0.58x, 0.98x;}
46.-{0.58x;,0.13x4 }
47.-{0.58x, 0.21x4 }
48.-{0.58x;, 0.40x4 }

38x1.) 0 = = = si si si adif(X)=50
0

138x5,0.093,0.13x31 0 0 0 si no - wif(X)= 61
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51.-{0.59x;,0.38x3, 0.09x3,0.21x4 }

testor? __inyectivo? testor tipico? funcion

ion I X X ox,
52.-{0.59x,,0.38x3, 0.09x5,0.40x4 }

53.-{0.59x, 0.38x2, 0.09x; }

54.-{0.59x, 0.38x,, 0.98x3,0.13x4 }

55-{0.59x;,0.38x, 0.98x3.0.21x, }

56.-{0.59x, 0.38x3, 0.98x; ,0.40x, }

57.- {0.59x,,0.38x,, 0.98x; }

58.-{0.59x, 0.38x;, 0.13x4 }

59.-{0.59x;,0.38x3, 0.21x4 }

60.-{0.59x,,0.38x,, 0.40x, }

61.-{0.59x; 0.38x3, } 1 0 - - si si no
Pdif(X)=62

62.-{0.59x,0.42x;, 0.09x3 ,0.13x4 } 1 0 0o 0 si no -
dif(X)=74

63.-{0.59x;0.42x;, 0.09x3 ,0.21x4 }

64.-{0.59x; 0.42x5, 0.09x3 ,0.40x, }

65.-{0.59x, 0.42x3, 0.09x; }

66.-{0.59x, 0.42x3, 0.98x3 0.13x4 }

67.-{0.59x, 0.42x,, 0.98x3 ,0.21x,4 }

68.-{0.59x; 0.42x;, 0.98x3 ,0.40x, }

69.-{0.59x; 0.42x, 0.98x; }

70.-{0.59x,,0.42x3, 0.13x,4 }

71.-{0.59x, 0.42x3, 0.21x4 }

72.-{0.59x, 0.42x,, 0.40x,4 }

73.-{0.59x;,0.42x, 0.13x4 }

74.-{0.59x, 0.42x,} 1 0 - - si si no
PAif(X)=15

75.-{0.59x,0.52x;, 0.09x3,0.13x4 } 1 0 (U] si no ~-
76.-{0.59x;,0.52x3, 0.09x3,0.21x4 }

77.-{0.59x,,0.52x2, 0.09x3,0.40x4 }

78.-{0.59x, 0.52x,, 0.09x; }

79.-{0.59x, 0.52x3, 0.98x3,0.13x4 }

80.-{0.59x, 0.52x,, 0.98x3,0.21x4 }

81.-{0.59x, 0.52x;, 0.98x3,0.40x4 }

82.-{0.59x,,0.52x,, 0.98x3,0}

83.-{0.59x),0.52x;, 0.13x4 }

84.- (0 59x1,0.52x;, 0.21x4 }

0.52x,, 0.40x, }

odif(X)=86

1 0 - - si si si

87.-{0.59x,
88.-(0.59x;,
89.-(0.59x,,
90.-{0.59x,,

91.-{0.59x,,

92.-0.59x,
93.-{0.59x,,
94.-{0.59x;,
95.-{0.59x,,
Pdif(X)=96

96.-{0.59x1,

adif(X)=97

0.09x3,0.13x4 } 1 - 0 0 si no -

0.09x3,0.21x4 }
0.09x3,0.40x4 }
0.09x; }
0.98x3,0.13x,4 }
0.98x3,0.21x4 }
0.98x3,0.40x4 }
0.98x3 }
0.13x4 }

0.21x4}
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dif(X)=90

Bdif()=91
dif(X)=95

no

no



98.-{0.59x, }

99.-{0.90x;,0.38x2, 0.09x;.0.13x, }
100.-{0.90x,,0.38x3, 0.09x;,0.21x, }
101.{0.90x,,0.38x,, 0.09x3 ,0.40x, }
102.-{0.90x,,0.38x5, 0.09x; }
103.-{0.90x, 0.38x2, 0.98x; 0. 13x, }
104-{0.90x; 0.38x,, 0.98v3,0.21x, }
105.-{0.90x), 0.38x,, 0.98x;.0.40x, }
106.- {0.90x,0.38x;, 0.98x; }
107.-{0.90x;,0.38x;, 0.13x, }
108.-{0.90x;,0.38x2, 0.21x, }
109.-0.90x,0.38x,, 0.40x, }
110.-{0.90x, 0.38x,, }

Pdifx)=111

111.-{0.90x, 0.42x, 0.09x; ,0.13x, }
112.-{0.90x, 0.42x;, 0.09x; ,0.21x, }
113.-{0.90x, 0.42x;, 0.09x; ,0.40x, }
114.-{0.90x,,0.42x, 0.09x; }
115.-{0.90x, 0.42x3, 0.98x3 0.13x, }
116.-{0.90x, 0.42x;, 0.98x; 0.21x, }
117.-{0.90x,_0.42x;, 0.98x; 0.40x, }
118.-{0.90x, 0.42x,, 0.98x; }
119.-{0.90x, 0.42x;, 0.13x, }
120.-{0.90x) 0.42x;, 0.21x, }
121.-{0.90x,,0.42x;, 0.40x4 }
122.-{0.90x, 0.42x3, 0.13x4 }

odi 7

124.-{0.90x,,0.52x3, 0.09x3,0.13x, }
125.-{0.90x,,0.52x3, 0.09x; 0.2 1x, }
126.-{0.90x,.0.52x,, 0.09x;,0.40x, }
127.-{0.90x, 0.52x, 0.09x; }
128.-{0.90x,_0.52x,, 0.98x3,0.13x }
adif(X)=131

129.-{0.90x, 0.52x;, 0.98x3,0.21x, }
130.-{0.90x,,0.52x;, 0.98x;,0.40x, }

U050
Pdif(X)=133
133.-{0.90x, 0.52x,, 0.21x, }
Pif(X)=134
134.-{0.90x, 0.52x;, 0.40x4 }
adif(X)=136
135.-{0.90x, 0.52xz, }
136.-{0.90x,0.09x3,0.13x, }
adif(X)=139
137.-{0.90x,, 0.09x;,0.21x, }
x1,0.09x;,0.40x, }
0.0

ady
140.-¢0.90x,, 0.98x3,0.13x, }
BdifiX) = 141
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o
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si

no

no

si

si

si

si

si

no

si

adif(X)=110

no

adif(X)=123

si

adif(X)=127
Bdif(X)=128

adif(X)=132

no

no



141.-{0.90x; 0.98x;.021x,

142.-{0.90x,0.98x,.0.40%;

adiftX) = 144

143.-{0.90x, 0.98x, }
4 -{0 90 0

Bdif 5
145.-00.90x, 0.21x,}

BifiX) = 148
146.-{0.90x,0.40, }
147.-00.90x, }

148.-{ 0.38x3, 0.09x;,0.13x, }
149.-{0.38x;, 0.09x3,0.21x, }
150.-{0.38x3, 0.09x3,0.40x, }
151.-{ 0.38x3, 0.09x; }
152.-{0.38x3, 0.98x3,0.13x, }
153-{0.38x,, 0.98x,,0.21x, }
154.-{ 0.38x;, 0.98x3,0.40x, }
155.- { 0.38x3, 0.98x, }
156.-{ 0.38x;, 0.13x, }

157.{ 0.38x;, 0.21x}

158. 40x4 }

P P

160.-{ 0.42x;, 0.09x3 0.13x, }
161.-{ 0.42x;, 0.09x; 0.21x, }
162.-{ 0.42x,, 0.09x; ,0.40x, }
163.-{ 0.42x;, 0.09x; }

164.-{ 0.42x,, 0.98x; 0.13x, }
165.-{ 0.42x,, 0.98x;,0.21x, }
166.-{ 0.42x;, 0.98x; 0.40x, }
167.-{ 0.42x,, 0.98x; }

168.-{ 0.42x,, 0.13x, }

BAIf(X) = 169
169.-{ 0.42x,, 0.21x,}

BdifiX) = 170
170.-{ 0.42x,, 0.40x, }

«if(X) =172
171.-{ 0.42x,}

172.-{ 0.52x,, 0.09x5,0.13x4 }

BdifiX) = 173
173.-{ 0.52x,, 0.09x5,0.21x, }

«ifiX) = 176
174.-{ 0.52x,, 0.09x;,0.40x¢ }
175.-{ 0.52x, 0.09x; }

176.-{ 0.52x,, 0.98x3,0.13x, }

BdifiX) = 177
177.-{ 0.52x;, 0.98x;,0.21x,}
178.{ 0.52x, 0.98x3,0.40x, }
179.-{ 0.52x;, 0.98x3,0}
180.-{ 0.52x;, 0.13x,}

BdifiX) = 181
181.-{ 0.52x;, 0.21x}

adifiX) = 184
182.-{ 0.52x3, 0.40x4 }

183.-{ 0.52x, }
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no

si

si

no

no

no

si

si

si

no

cifiX) = 159

«if(X) = 160
GifiX) = 168

no

no

no

adiftX) = 180

no
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184.-{ 0.09x;,0.13x, } R ] si si no
BdifiX) = 185

185.-{ 0.09x;,0.21x, } B B | no - -
adif(X) = 188

186.-{ 0.09x3,0.40x, }
187.-{ 0.09x; }

188.-{ 0.98x;,0.13x,} - - 2 0 si si no
Bdifix) = 189

189.-{ 0.98x3,0.21x,} - -2 1 no = -
adifiX) = 192

0.98x3,0.40x,4 }

adif(X) = 195
193.-{ 0.21x,}
194.-{ 0.40x,}
195-{ )

Aunque en realidad el algoritmo solo generara para su analisis los subconjuntos que tienen
datos a su izquierda hemos decidido poner toda la lista para observar los saltos. Estos datos son el
resultado de las consultas del algoritmo:

1) Las primeras 4 columnas tienen la evaluacion de la funcion ex sobre el subconjunto en
turno.

2) La quinta columna representa la respiesta a la pregunta: ;El subconjunto es testor?. Si la
respuesta es negativa aplica la funcion adif{X) sin hacer ninguna otra pregunta.

3) La sexta coll contiene a resp a la pregunta ;La funcion de error es inyectiva?. Si
la respuesta es negativa se aplica owif{X) sin hacer ninguna otra pregunta.

4) La séptima columna tiene la respuesta a la pregunta ;El conjunto es testor tipico?. Si la
respuesta es “si” se aplica al conjunto la funcion adif(X). Si la respuesta es “no” se aplica la funcion
PAif(X).

5) El nimero que sigue a la funcion aplicada, sefiala el nimero del conjunto que se obtiene
como resultado de la funcion.

Los testores tipicos encontrados fueron encerrados en recuadros. Notese que el namero de
conjuntos generados por el algoritmo (48) es muy inferior al conj leto de binaci
(173), menos del 30%, y conforme crecen las dimensiones de la matriz la pmporcmn de conjunto
generados es menor. Por ejemplo para la matriz de 8 renglones por 7 rasgos

05 021 0.07 075 093 0.77 0.42
02 078 093 042 047 031 035
0.07 050 032 025 081 0.64 0.72
049 073 0.8 016 025 0.69 0.66
0.60 031 080 0.29 0.74 0.90 0.82
0.74 012 0.79 025 0.47 0.94 0.04
092 058 049 0.64 086 031 0.91
0.5 074 019 040 081 046 084

59
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existen 851,641 subconjuntos difusos posibles, sin embargo, el algoritmo solamente construye
48,057, que representa inicamente el 5.64%

60
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capitulo 5
Implantacién Computacional

Los resultados alcanzados en la seccion anterior, fueron implantados en un
algoritmo computacional, desarrollado en lenguaje C++. La decision de utilizar este
lenguaje obedece a la gran capacidad del I je para ser trasladado, por su facil
manejo de memoria de forma dinamica, entre otras cosas.

El programa se dividio en 5 subprogramas para un manejo mas sencillo:
REC_DEFL.CPP, REC_IMPR.CPP, RECLEE.CPP, REC_ALGO.CPP y
RECDIF2.CPP, que seran descritos a continuacion.

REC_DEFLC

Este programa se encarga de definir las estructuras principales y las variables
globales que se usaran en el resto de los programas. Basicamente las estructuras mas
importantes del programa son:

lista_rasgos: es una lista simplemente ligada que guarda un conjunto de rasgos a la vez.

val s val  Jsig] vl |sig]
N A Cat o——\

num_ras num_ras num_ras

Por ejemplo el conjunto {0.10x,, 0.32x3, 0.45xs} quedaria expresado en la siguiente lista
ligada:

010 |sig] 032 [sig 045 |sig
N ™\ ""\

La matriz basica y la matriz basica ordenada son almacenadas en un vector de valores
reales:
float * MB:

R

n+l n+2 n+3

m*s+n
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donde:

n es el tamaiio del renglon (numero de rasgos)
m es el nimero de renglones (niimero de pares de comparaciones)

Este vector recibe un tratamiento de matriz auxiliandose de los valores de m y n.

El resultado de aplicar la funcion de error edif(X) se almacena en un vector de
enteros:

funcion_e

struct list_rasgos{ esta es la estructura que guardara los subconjuntos de rasgos
float val, valor de' rasgo (grado de pertenencia)
int num_ras; numero del rasgo(posicion en el conjunto)

struct list_rasgos *sig,  liga al siguiente rasgo
h

float *MB, *ordenMB: Apuntadores a la matriz Basica y una matriz con los
datos de la matriz basica pero ordenados en forma
ascendente
int m,n, longi; m: numero de renglones;

n: numero de columnas;

longi: longitud del conjunto que se analiza cada vez
int *funcion_e; - apuntador al vector que guarda el resultado de la

aplicacion de la funcion de error.

typedef struct list_rasgos NODO;

NODO *Primero,*X; apuntador al primer rasgo

REC_IMPR.CPP

Este programa lleva a cabo la impresion de los resultados.
Esta funcién imprime una lista ligada:

void IMPRIME_LISTA(NODO *lista){
if(lista){
printf("%.2f x%d " lista->val lista->num_ras);
IMPRIME_LISTA(lista->sig);
i
}
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Esta funcion imprime un vector o arreglo de enteros:

void IMPRIME_VECTOR(int *vector){
inti;

for(i=0; i<longi:i++)
printf("\n error(x%d) =%d" 1.vector[i]):
printf("\n");
Esta funciéon imprime matrices:

void IMPRIME(float *matriz,int ren, int col){

intij;
for(i=0:i<ren:i++){
for(j=0;j<colj++)
printf(" %5 2f * matriz[i*col+j]):
printf("\n").
b
H
RECLEE.CPP

Este programa lee la matriz basica y se encarga de ordenarla:

funcién: PRUEBA_LECTURA
entrada: entrada: un apuntador a archivo
s : una cadena de caracteres con el nombre del archivo
salida: O si el archivo esta vacio.
1 en otro caso
Objetivo: Verifica que el archivo con el que se trabajara no este vacio.

int PRUEBA_LECTURA(FILE *entrada, char s[]){
char micar;

micar = getc(entrada);,
if(!feof(entrada) ){
ungetc(micar, entrada);,

return(1);

}

else{
printf("\n El archivo: %s esta vacjo", s),
return(0);

}

funcion: LEE_ARCHI
entrada: no hay
salida: no hay
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Objetivo:  Se encarga de llevar a cabo la lectura de la matriz basica de un archivo,

suponiendo que ese archivo tiene en sus dos primeros renglones dos valores enteros, el
primero correspondiente al numero de I y do correspondi al namero
de columnas de la matriz que se leera.

void LEE_ARCHI(){
intij;

FILE *archivo;

char nombre[12];

clrser(),
gotoxy(13,10):printf("Dame el nombre del archivo : ").
scanf("%s" .nombre).
if( (archivo=fopen(nombre."r"))==NULL){
printf("no se pudo habrir el archivo").
exit(1):
ty
else
if (PRUEBA_LECTURA(archivo,nombre)){
fscanf(archivo,"%d",&m).
fscanf(archivo,"%d".&n);
gotoxy(printf("La matriz leida del archivo es:\n");
MB=(float *) malloc((m*n) * sizeof(float)),
for(i=0:i<mii++){
for(j=0;j<nj++){
fscanflarchivo,"%f" &MBI[i*n+j]):
ordenMB([i*n+j]=MB[i*n+j];
prinf(" %f " MB[i*n+]).

}
printf("\n");
}

free(MB);
}

funcién: LECTURA

entrada: no hay

salida: no hay

Objetivo: preguntar al usuario si los datos seran introducidos por medio de un archivo
o se introduciran del teclado. Para el priemera caso manda llamar a la funcién
LEE_ARCHI, para el segundo caso los lee directamente aqui.

void LECTURA()

{

intigj;

char res, nombre[12];
FILE *archivo;

longi=0;
clrser();
gotoxy(10,10);printf ("la lectura puede ser T:teclado, A-archivo"),
gotoxy(12,12);printf("opcion"),
scanf("%c" &res),
if(toupper(res)="T"){
printf("nfmero de renglones = ");
cranf"%d" &m)
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printf("n£mero de columnas = ").
scanf("%d" &n);

MB=(float *) malloc((m*n) * sizeof{float)).
ordenMB=(float *) malloc((m*n) * sizeof(float)).

for(i=0:i<m:++i){
for(j=0:j<n:++j)

printf(" p[%d][%d] = ".1).
scanf("%f" &MB[i*n+]).
ordenMB([i*n+j]=MB[i*n+j].
1
printf("\n"),
i
i
else
if(toupper(res)='A")
LEE_ARCHI().
else{
printf("No se recibio una A o una T").
exit(1).

Funcién: PARTICION
Entrada: Un vector de valores reales a;

dos enteros I: inicio de la lista.

r: final de la lista.

Salida: j : el nuevo final de la lista.
Descripeién: Busca un pivote, y en base a este valor divide los elementos de la lista en
dos nuevas sublistas.
int Particion(float a[ ], int I, int r){
float x,aux;
inti, j;

x=a[l],

j=
while(1){
do

=1
while(a[j]>x).
do
i+=1;
while(a[i]<x),
ifi<j{
aux=a[i];
afil=af];

afj]=aux;
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return(j):

Funcién: QuickSort
Entrada: a: un vector de valores reales
I el inicio de la lista
r: el final de la lista
Salida: lista ordenada a.
Descripcion: Ordena la lista mediante llamados recursivos.

void QuickSort(float a[ ], int L. int r){
intq;

if(I<r){
q=Particion(a,l,r),
QuickSort(a,l.q):
QuickSort(a,q+1,r):

Funcién: ORDENA

Entrada: no hay

Descripcién: Se encarga de ir tomando cada una de las columnas de la Matriz Basica e
irlas enviando una por una a la funcion QUICKSORT, para que sean ordenados sus
valores y de esta manera ir construyendo la matriz OrdenMB.

void ORDENA(){
float *a;
intij;

a=(float *) malloc(m * sizeof(float));
for(=0j<ny++){
for(i=0; i<m:i++)
a[i}=MB[i*n+]]:
QuickSort(a,0,m-1).
for(i=0;i<m.i++)
ordenMBI(i*n+j]=ai].
i
free(a),

REC_ALGO.CPP

Este programa esta formado por las funciones que realizan la aplicacion en si del
algoritmo RECDIF.

Funcién: INICIO
Tatradas X una apuntador a la lista de rasgos.
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col: un entero que indica la columna a partir de la cual se inicia
Descripcion: Esta funcion se encarga la primera vez de formar el conjunto de rasgos
inicial con su minimo grado iado. Después es i da por las funci de
recorrido para generar el conjunto H que se describi6 en la funcion de recorrido
PAIf(X) | es decir el conjunto de rasgos con su minimo grado a la derecha de un

j-ésimo valor. Se auxilia de ordenMB, para saber quienes son los minimos grados
con respecto a cada rasgo.

NODO *INICIO(NODO *X.int col){
int i=0;
while(col<n){
if (X =NULL)
{
X'=(NODO *) malloc( sizeof(NODO) ).
longi++:
do{
X->val=ordenMB(i*n + col].
i+
while(X->val = 0 && 1<m);
X->num_ras=col;
X->sig=NULL;

else
{
col++;
X->sig = INICIO(X->sig.col).
b

return(X),

Entrada: X : un apuntador a la lista del conjunto de rasgos que sera analizado.

Descripcién: Esta funcion es la implantacion computacional de la funcion edif(X) .
void ERROR(NODO *X){
NODO *Aux;

int error,j,i,k,bandera;

0 && j<longi){
error = 0,
for(i=0; i<mui++){
bandera =1,
Aux =X,
for(k=0; k<=j. k++){
if( Aux->val<=MB[i*n+Aux->num_ras])
bandera=0;
Aux = Aux->sig;

}
if(bandera)
error++;
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funcion_e[j]=error,
jH+

}
for(;j<n;j++)
funcion_e[j]=0.
L

Funcién: TESTOR TIP
Entrada: X: Apuntador a la lista del conjunto de rasgos
Salida: 1: si el conjunto de rasgos es testor tipico
0: si el conjunto de rasgos no es tipico.

Descnpcmn Esta funcion verifica si el conjunto de rasgos X es un testor tipico,

para cada el del conj candidato a testor tipico, un renglon en el
cual aparezca, y que en ese mismo renglon el resto de los elementos del testor sean
superiores a los que se encuentran en la matriz.

int TESTOR_TIP(NODO *X){
NODO *aux1=NULL, *aux2=NULL
intigj;

aux1=X;
while(aux1){
i=0;
while(aux 1->val = MB[i*n+aux1->num_ras] && i<m)
i+,
if(i=m)
return(0).
aux2=X;
for(j=0y<longij++){
if(aux1!=aux2)
iflaux2->val <= MB[i*n+aux2->num_ras])
return(0);
aux2=aux2->sig,

aux 1=aux1->sig;

}
return(1);

Entrada: no hay
Descripeién: Verifica si la funcion de error aplicada sobre el conjunto de rasgos es
inyectiva o no, auxiliandose de la informacion que se encuentra en el vector
funcion_e .
Salida: 0 si la funcion edif(X) no es inyectiva.
1 si la funcion edif(X) es inyectiva.

int INYECTIVAQ{
inti;

for(i=1;i<longi.i++)
if(funcion_e[i-1]=funcion_e[i])
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return(0).

return(1);
}

Funcién: ELIMINA

Entrada: X: Apuntador a la lista del conjunto de rasgos

Descripcion: Elimina un nodo de la lista de rasgos

Salida: regresa un apuntador al nodo siguiente del que fue borrado o NULL si este nodo
era el ultimo.

NODO *ELIMINA(NODO *X){
NODO *Aux, *Aux2:

Aux=X;

Aux2= Aux->sig;
free(Aux2),
return(Aux2->sig);

Funcién: GUARDA
Entrada: no hay
Descripcion: Imprime en la pantalla una conjunto de rasgos.

void GUARDA(NODO *X){
NODO *Aux:

Aux=X;

printf("\n { "):

while(Aux){
printf("%.2f x%d" Aux->val Aux->num_ras+1);
Aux=Aux->sig;
if(Aux) printf(", ");

}
printf("} \n").
}
Funcién: SIGMADIF
Entrada: X : un apuntador a la lista del conjunto de rasgos que sera analizado.
Descripcién: Esta funcion es la implantacion computacional de la funcion odif(X) .

void SIGMADIF(NODO *X){
NODO *Aux;

int elimin=0;

int i

Aux =X
for(i=0;i<longi- 1:i++){
if(funcion_e(i]=funcion_e[i+1]){
Aux->sig = ELIMINA(Aux),
elimin++;

else
Aux=Aux->sig;

longi-=elimin;
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}

Funcién: BETADIF

Entrada: X : un apuntador a la lista del conjunto de rasgos que sera analizado.
Ante: un apuntador al rasgo anterior al primero que entra en la funcién.

Descripcion: Esta funcion es la implantacion computacional de la funcién Pif(X) .

void BETADIF(NODO *X,NODO *Ante)}

NODO *aux;
inti;
aux = X
if(aux->sig)
BETADIF(aux->sig.aux).
else
for(i=0; aux->val >= ordenMB([i * n + aux->num_ras] && i<m:i++);
if(i>=m)
t
if(aux->num_ras >= n-1)
§
aux=NULL.
Ante->sig=NULL:
free(aux):
longi--:
i
else
{
aux->val=0;
1=0;
aux->num_ras++,
for(i=0; aux->val >= ordenMB[i * n + aux->num_ras] && i<m;i++);
aux->val = ordenMB[i * n + aux->num_ras];
aux->sig = INICIO(aux->sig,aux->num_ras+1);
i
)
else
aux->val = ordenMB[i * n + aux->num_ras];
aux->sig = INICIO(aux->sig,aux->num_ras+1);
}
i
i
Funcién: ALFADIF

Entrada: X : un apuntador a la lista del conjunto de rasgos que sera analizado.
Ante: un apuntador al rasgo anterior al primero que entra en la funcion.
Descripeién: Esta funcion es la implantacién computacional de la funcion adif(X) .

void ALFADIF(NODO *X, NODO *Ante){
NODO *Aux;

Aux=X;
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if(Aux->sig)
ALFADIF(Aux->sig, Aux).

else

{

if(Aux->num_ras=(n-1)){
if(longi=1){
Aux=NULL:
free(Aux),
longi--:
)
else
{
Aux =NULL.
free(Aux).
longi--
Ante->sig=NULL.
BETADIF(Ante.Ante).
)
}
else
BETADIF(Aux.Ante).

Entrada: X : un apuntador a la lista del conjunto de rasgos que sera analizado.
Esta funcion es propi lai i0
RECDIF

void RECDIF(NODO *X){

clrser();

IMPRIME(MB,m.n).
gotoxy(10,10);printf(" lista de testores difusos tjpicos:").
gotoxy(10,11);printf(

funcion_e=(int *)malloc(n*sizeof(int)):
while(longi>0){

ERROR(X).
if(funcion_e[longi-1]=0)¢
if (INYECTIVAOX
iff TESTOR_TIP(X)){
GUARDA(X).
ALFADIF(X,NULL),
}
else
BETADIF(X,NULL),
}
else
SIGMADIF(X).
}
else

ALFADIF(X, NULL):

pl mputacional del algoritmo
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RECDIF2.CPP

Este es el programa principal que contiene la funcion principal main.Se encarga
de ir llamando las funciones y de libera la memoria solicitada.

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <conio.h>
#include <dos.h>
#include "rec_defi.cpp”
#include "rec_impr.cpp”
#include "reclee cpp"
#include "rec_algo.cpp"

NODO *liyNODO *X){

if(X->sig)
X->sig=lib(X):
free(X),
return(NULL):
}

void LIBERA(NODO *primero){
free(ordenMB).
free(MB).
free(funcion_e):
lib(primero).

void main( ){ //programa principal
LECTURAQ:
ORDENA():
Primero =NULL:
Primero= INICIO(Primero,0).
IMPRIME_LISTA(Primero).
RECDIF(Primero).
LIBERA():
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CONCLUSIONES

Existen muchos métodos para llevar a cabo la seleccion de variables. Algunos de ellos son bastante
cficientes, bajo ciertas dici que se bl 1 en los lugares donde se describen. Si el
problema que descemos resolver, cumple los requerimientos establecidos por algin método eficiente de
seleccion de variables, sélo hay que aplicarlo

Sin embargo. en muchas ocasiones ¢l problema que tenemos enfrente no cumple con las condiciones
establecidas para los métodos descritos en la primera parte de este trabajo. A esto habria que agregar los
problemas para los cuales la solucion tiene una buena carga de difusion

El algoritmo aqui presentado. permite localizar los testores en medios difusos (testores de Goldman),
sin ser muy estricto en sus requerimientos. Basicamente se necesita contar con una clasificacion a priori de un
conjunto de objetos, y poder expresar esta informacion en términos de una matriz de aprendizaje. una matriz
de diferencias o una matriz basica.

El presente trabajo extiende un algoritmo que permite calcular los testores difusos tipicos de
Goldman sobre una Matriz basica, clases disjuntas y conceptos mas flexibles de semejanza. Los testores
difusos tipicos, entre otras cosas. pueden ser empleados para llevar a cabo una seleccion 6 determinacion de
variables. ya sea como un objetivoper se 6 como proceso previo a la clasificacion de objetos. Los conjuntos
de objetos tratados pueden no tener clases disjuntas, no manejar un concepto de igualdad estricto y no requerir
una distribucion probabilistica p inada entre los el Los rasgos que describen a los elementos,
pueden tener distintos espacios de representacion sin requerir necesariamente la autocorrelacion de los datos o
de los rasgos ¢ presentar un comportamiento periodico

Los obstaculos que i extender el algori RECPLUS para ¢l caso difuso, se presentar
desde el momento de comprobar matematicamente que el algoritmo localiza todos los testores tipicos de la
matriz basica. y que lo hace sin llevar a cabo una biisqueda exhaustiva entre las combinaciones de rasgos, que
dicho sea. crece exponencialmente cuando crece el nimero de rasgos involucrados La efectividad del
algoritmo crece conforme crece el nimero de rasgos. como se¢ menciona en el capitulo 4., donde para una
matriz de 8 renglones y 7 rasgos, que produciria 851,641 combinaciones distintas, el algoritmo genera 48.057
que representa el 5.64%. solamente

Este trabajo ha sido presentado en 3 eventos internacionales
-En “Geoinfo 94” organizado por el Instituto de Geofisica y Astronomia, y que se Ilevo a cabo en el Capitolio
de la Ciudad de la Habana, en Agosto de 1994
-En ¢l congreso Intemnacional “CIMAF 95” organizado por el Instituto de Cibemética, Matematica y Fisica de
la Academia de Ciencias de Cuba, en el Palacio de las Convenciones de la Cd. de la Habana, Cuba, en Encro
de 1995
-En el Simposi Internacional de C ion “Tendencias de la C ion hacia el nuevo milenio™.
organizado por el Centro Nacional de Calculo, en el centro cultural “Jaime Torres Bodet”, en Noviembre de
1995

El trabajo fue seleccionado para publicarse en las memorias de los dos ultimos eventos.

Se cuenta entonces ahora otra nueva herramienta para el caleulo de testores tipicosdifusos. Las
futuras aplicaciones incluyen el estudio de la relevancia de los rasgos para el reconocimiento de imagenes
planas, y la seleccion de rasgos para la clasi ion de la plejidad de las op i en nifos con labio
paladar endido
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311,037 ——3 1%, 135,:23%5, 31x;,.13x,, .63x; 3x;, 13x,,.81x;
1x,,.45x; 31x;5 43x2,. 23x; 31x;,.43x;, .63x; [ 3 s 455 8 1y
31x,,60x}. —— 31x,,60x,.23x;, 31x,,60x;, .63x; 31x,,.60x,,.81x;
L 5dx;,. 13x; .5 13x;,.23x, 54x;,. 13x;, .63x; S5dx;, 135, 81x;
54x,,.45x3,.23x5, 54x,,45x5, .63x; 5dx,, 45x,,.81x;
54x, X, 23X, 54x;,.60x;, .63x; 54x,,.60x;,.81x;
.70x,,. 13x;,.23x3, T0x;,. 13x;, .63x; 70x,,.13x5,.81x;
70x;,. 45x5,. 23x. 70x;,. 43X, .63x; T0x;,. v 815
70x,,80x3,. 23, 70x,,80x;, .63x; 70x,,.60x,.81x;
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