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Introduce ion 

El reconocimiento es un atributo del ser hurnano , asi como de otros organismos vivos. El 
proceso de reconocimiento est.a presente en cada instante de sus vidas. Pueden reconocer 
los objetos que estan a su alrededor, de una manera nipida y sencilla, y moverse y actuar 
sobre Ia base de ellos. En este sentido, uno de los maximos retos a lo largo de los afios ha 
sido el Jograr que una computadora sea capaz de reconocer y percibir patrones de manera 
similar a como lo hace el ser hurnano . Asi, a principios de los afios 50 · s, con el 
surgimiento y auge de las computadoras digitales se dieron los primeros pasos en el 
reconocimiento automatizado de patrones . En Ia decada de los 60 · s se incrementaron 
rapidamente las investigaciones en el area del reconocimiento de patrones . Durante esta 
epoca aparecieron cientos de articulos referentes a Ia clasificacion de patrones , algoritmos 
para el procesamiento de imagenes y Ia aplicacion de tecnicas de reconocimiento de 
patrones a problemas practicos. 

En los ultimos afios ha crecido enormemente el interes en el reconocimiento de 
patrones en estudios interdisciplinarios e investigaciones de diferentes campos como son: 
Medicina, Psicologia, las Geociencias , Sociologia y otras mas en las cuales con frecuencia 
surgen problemas que tienen que ver con Ia clasificacion, el diagnostico, pronostico y el 
ana.Jisis de datos . Por ejemplo, el pronostico de complicaciones postoperatorias de un 
paciente, Ia determinacion de zonas perspectivas para alglin mineral, el diagnostico del 
estado mental de un paciente, etc .. Esto ha creado una necesidad inmensa de desarrollar 
metodos y tecnicas para ser utilizadas en el diseno de sistemas de informacion 
computarizado para el reconocimiento de patrones . 

No obstante que el desarrollo y creacion de los metodos y tecnicas de 
reconocimiento de patrones surgieron por Ia necesidad de resolver los problemas 
planteados anteriormente, Ia mayoria de dichos metodos no cumplen con las 
caracteristicas mas importantes que presentan los problemas , ya que imponen una serie de 
restricciones que provocan que el problema se tenga que ajustar a Ia tecnica y no de 
manera contraria, es decir , que Ia tecnica se ajuste a las propiedades del problema. 
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lntroducciOn 

Uno de los factores mas importantes que se presentan es que, ergeneral , los 
problemas no son representables en espacios metricos , ya que involucran diferentes tipos 
de variables, desde las que denotan Ia presencia o ausencia de alguna propiedad, como es 
el caso del sexo, las que solo pueden tomar k diferentes valores , hasta aquellas cuya 
descripcion es lingiiistica y subjetiva; como son los casos del dolor y el olor, que estan en 
dependencia de Ia persona que las describe . Sin embargo, muchos metodos consideran que 
todas las variables toman valores en el conjunto de los numeros reales y a partir de ahi se 
incorporan al problema todas las propiedades de estos numeros y se hallan normas y 
distancias ; o aquellos modelos en donde se codifica Ia informacion, es decir , que cada 
variable se convierte en una propiedad que se cumple o no se cumple y entonces se hace 
uso de Ia logica bivalente y de todas sus propiedades. 

Otra de las caracteristicas que tambien aparece con frecuencia , es que no siempre 
se tiene Ia informacion completa, es decir, que hay propiedades que no han sido 
determinadas ya sea porque es imposible hacerlo o porque resulte muy costoso; como por 
ejemplo, en el caso de Ia geologia, que para conocer Ia perspectividad en una zona de un 
cierto mineral, se deben tomar en cuenta una serie de manifestaciones indirectas del 
mineral que se encuentra en Ia tierra, como pueden ser el campo magnetico, algunas 
manifestaciones geoquimicas , ciertas propiedades geomorfologicas, etc .. Pero algunas 
veces estas medidas no se pueden obtener, como es el caso del campo magnetico en una 
zona pantanosa, por ejemplo. Sin embargo, muchos metodos no consideran Ia posibilidad 
de ausencia de informacion y cuando esta se presenta en los problemas reales se hace uso 
de Ia estadistica para estimarla, lo cual nos podria llevar a falsear Ia informacion, ya que 
para estimar Ia informacion se parte de una serie de presupuestos que en muchas 
ocasiones no se cumplen en los problemas reales, por ejemplo, considerar que los datos 
faltantes siguen una distribucion normal. 

Ademas existen problemas en los cuales las clases no siempre son disjuntas , como 
por ejemplo en el caso del diagnostico medico en el cual un paciente puede presentar una 
serie de sintomas y signos que correspondan a mas de una enfermedad a! mismo tiempo, 
contrario a Ia prospeccion geologica, donde se puede determinar si una zona es 
perspectiva o no, pero es evidente que no puede ser ambas cosas a Ia vez . Asimismo, hay 
problemas donde las clases se vuelven imprecisas , de modo que no siempre un 
especialista puede con toda certeza afirmar si un objeto pertenece a una cierta clase , sino 
que valora de alguna manera cierto grado de certidumbre para su afinnacion. Pero muchos 
de los metodos desarrollados hasta ahora consideran unicamente Ia posibilidad de clases 
no disjuntas. 
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lntroducciOn 

Considerando las lirnitantes que presentan Ia mayoria de los modelos que se 
utilizan en Ia soluci6n de los problemas reales, nos damos cuenta que aun cuando en los 
ultimos aiios el Reconocimiento de Patrones ha tenido un gran auge en el desarrollo de 
metodos y tecnicas, sigue existiendo Ia necesidad de crear, buscar o extender modelos que 
se ajusten de una manera mas adecuada a las caracteristicas del problema y no de manera 
contraria, como se ha venido realizando hist6ricamente. 

Por tanto, uno de los objetivos y motivaciones de este trabajo es fundamentalmente 
Ia necesidad de resolver de una manera mas apropiada los problemas que hemos 
mencionado a lo largo de este epigrafe, elaborando un algoritmo de analisis de datos y 
clasificaci6n que se ajuste de una mejor manera a las caracteristicas de los problemas 
reales , es decir , que considere que las variables que describen a los objetos pueden ser de 
cualquier tipo: numericas , bivalentes e incluso difusas ; que pueda trabajar con ausencia de 
informacion en las descripciones de los objetos y que tome en cuenta que los objetos 
pueden pertenecer a mas de una clase e incluso, que puedan pertenecer a todas las clases 
con cierto grado de certidumbre, i.e, que las clases en que se divide nuestro problema no 
necesariamente tengan que ser disjuntas. La implantaci6n computacional del algoritmo 
constituye el otto objetivo del trabajo, y para el desarrollo de este nos apoyaremos en las 
ideas basicas de un algoritmo de clasificaci6n y analisis de datos que se presenta en un 
trabajo previa de Diordenko L. y Vaskovskii B.[ 1]. 

El presente trabajo esta constituido por tres capitulos. En el capitulo I haremos una 
breve descripci6n de lo que es el analisis de datos y de su importancia en algunas areas de 
Ia investigaci6n. Describiremos el algoritmo de analisis de datos propuesto por Diordenko 
L. y Vaskosvskii B. [!], asi como los primeros resultados obtenidos , los cuales se 
presentan en el trabajo de Vega L. [2], mencionando las limitantes que presentan los 
rnismos . El capitulo 2 estara dedicado a Ia exposici6n de un nuevo algoritmo de 
clasificaci6n y analisis de datos multivariado, basado en las ideas principales de los 
algoritmos presentados en el capitulo I , mostrando las ventajas de dicho algoritrno. Por 
ultimo en el capitulo 3 se describe Ia implantaci6n computacional del algoritrno 
presentado en el capitulo 2 . 

Los resultados obtenidos en este trabajo han sido expuestos en los siguientes 
eventos: 

-Segundo Taller lberoamericano de "Informatica y Geociencias" , realizado en La 

Habana, Cuba del Jro al 4 de Agosto de 1994. 



lntroducci6n 

- Conferencia lnternacional Ciencia y Tecnologia para el desarro116'CIMAF 95 ", 
I er Taller Iberoamericano de Reconocimiento de Patrones , efectuado en Ia ciudad 
de La Habana , Cuba del 23 a! 27 de enero de 1995 . 

y publicados en las Memorias del " I er Taller Iberoamericano de Reconocimiento de 
Patrones , efectuado en Ia ciudad de La Habana , Cuba del 23 de al 27 de enero de 1995 . 



Capitulo 1 

Conceptos y 
resultados previos 

1.1 Analisis de datos y Ia determinacion de anomalias 

A traves de Ia historia, el hombre ha hecho grandes esfuerzos para entender y conocer su 
medio ambiente. En Ia antigiiedad el hombre se enfrentaba a una serie de fenomenos para 
los cuales no tenia ninguna explicacion 16gica, pero poco a poco por medio de Ia 
observacion repetitiva y el ana!isis de algunos de ellos, pudo explicarse el origen de los 
rnismos. 

Con el paso del tiempo se crean instrumentos y mecanismos mas precisos para Ia 
observacion de ciertos fenomenos, lo que incrementa Ia cantidad de informacion adqui.Jida 
a traves de dichas observaciones; tal es el caso de los dispositivos electronicos para sensar 
las ondas sisrnicas, de los electrocardiografos,de los metodos para determinar Ia aparicion 
de eclipses, etc. Por tanto, las investigaciones cientificas comienzan a ser un area donde se 
generan una gran cantidad de datos. 

Es evidente entonces que Ia necesidad de metodos matematicos para el analisis de 
estos datos resulta crucial. Las primeras tecnicas creadas para el ana!isis de datos son de 
tipo estadistico. 

El anilisis de datos puede llevarse a cabo con diferentes propositos, por ejemplo, 
se pueden detenninar algunas medidas estadisticas como son: Ia vruianza, Ia media, Ia 
moda, Ia desviacion estandar, Ia frecuencia, etc. Por ejemplo, se puede establecer cuales 
son las estaturas que aparecen con mas frecuencia en un gmpo de jovenes adolescentes, 
que datos tienen frecuencia maxima, es decir, cual es Ia moda de las estatmas, que tan 
semejantes son todas elias con respecto a la(s) mas frecuente(s) , como se distribuyen las 
mismas, etc. Asirnismo, existen otras medidas que nos proporcionan Ia relacion entre las 
variables obtenidas a traves de las observaciones del fenomeno en estudio, como es Ia 
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medida de correlacion. En el caso de las estaturas se puede definir que relacion existe 
entre Ia estatura y el sexo, por ejemplo. 

Dentro del area del Reconocirniento de Patrones existe una gama muy grande de 
problemas que estan relacionados con el analisis de datos; tal es el caso de Ia 
determinacion de patrones existentes en una muestra, esto es, dado un conjunto de datos 
establecer como se agrupan. En este caso, el proceso de agrupamiento se puede llevar a 
cabo ve1ificando cuales son las caracteristicas que cumplen los datos y agrupando 
aquellos que se asemejan mas con respecto a dichas caracteristicas, ejemplos de esto son 
los algoritrnos Holotipo y Class[3 ]. 

Otro ejemplo de analisis de datos en problemas de reconocirniento de patrones, 
(especificamente en problemas de clasificacion supervisada, que son aquellos donde se 
tienen muestras de cada una de las clases en que se divide el problema), es el de 
deterrninar Ia importancia informacional de un objeto dentro de una clase dada, i.e, que 
tanta informacion aporta o que tan caracteristico es dicho objeto para Ia clase. Este 
proceso se puede realizar de diferentes maneras , una de elias es Ia verificar Ia frecuencia 
de aparicion de los datos que describen a dicho objeto dentro de Ia clase y a partir de ahi 
defmir su irnportancia; u obtenerse por medio de Ia semejanza con respecto a los objetos 
de Ia clase. Esto nos lleva a pensar en otra aplicacion, como seria Ia formacion de 
muestras representativas. 

En general, en los problemas de clasificacion seria ideal contar con una muestra en 
Ia cual todos los objetos fueran representativos de sus respectivas clases, es decir, que los 
objetos fueran lo suficientemente discrirninantes entre las clases dadas para que el proceso 
de clasificacion fuera mas rapido y que se cometiera el minimo error en Ia clasificacion; 
sin embargo, Ia construccion de una muestra representativa, capaz de respaldar al 
clasificador de manera adecuada, constituye una tarea dificil. En general, en Ia mayoria de 
las aplicaciones reales no se cuenta con una muestra lo suficientemente representativa, es 
por eso que en muchos problemas de clasificacion surge Ia necesidad practica de contar 
con un procedirniento para seleccionar los datos mas irnportantes o que nos proporcionan 
una mayor discriminacion entre las clases, eliminando todos aquellos objetos que no son 
representativos y, por tanto, no nos proporcionan una buena discriminacion, o haciendo 
una ponderacion de los objetos, de tal manera que sean tratados de una manera 
diferenciada. Existen muchas maneras para determinar los datos que no son 
representativos de una muestra, los cuales son llamados "anomalias"; una de elias podria 
ser el considerar anomalias a todos aquellos datos que sean menores en una cantidad E que 
Ia media de Ia muestra; otra manera estaria en funcion de Ia semejanza de los datos de Ia 
muestra, considerando anomalos a todos aquellos que no sean suficientemente semejantes 
a Ia mayoria. 



Capitulo I Conceptos y resultados previos 

En muchos casos Ia determinacion de anomalias resulta de gran utilidad, ya que 
estas pueden por si solas identificar areas de gran inten!s. Tal es el caso de los problemas 
que se presentan en Ia Geologia, Geofisica, Geoquimica y otras donde los valores 
anomalos pudieran reflejar Ia presencia de fenomenos raros que dieran indicios, por 
ejemplo, de Ia existencia de yacimientos de un determinado mineral. Sin embargo, no 
siempre Ia presencia de valores anomalos representa Ia existencia de fenomenos de 
interes, algunas veces Ia aparici6n de anomalias puede ser indicia de una muestra pobre, 
es decir, no representativa o de falta de conocimiento de Ia region que se este trabajando. 

Hasta el momenta hemos hablado (micamente de los problemas de analisis de datos 
considerandolos de tipo univariado; por ejemplo, cuando mencionamos que podiamos 
obtener Ia frecuencia de aparicion de las estaturas de un grupo de adolescentes o cuando 
hablamos de Ia semejanza de las mismas. Sin embargo, existen problemas donde es 
necesario considerar Ia aparicion de variables de manera sirnultanea, por ejemplo, no solo 
considerar Ia estatura del grupo de adolescentes sino tambien el sexo y su edad, y asi 
determinar cual es Ia frecuencia de aparicion de adolescentes que tienen x-edad, r-estatura 
y z-sexo. A este tipo de analisis se le conoce como "analisis multivariado" 

En Ia practica, en muchos de los problemas es mas irnportante considerar las 
variables de manera conjuntual que de manera independiente. Por ejemplo, en el caso de 
Ia medicina Ia aparicion de fiebre por si sola no es tan irnportante dentro de alguna 
enfermedad, como Ia aparicion de fiebre y vomito simultaneamente o Ia apa.ricion de 
fiebre y diarrea. Es por eso que el analisis multivariado es de gran importancia en muchos 
de los problemas relacionados con el reconocirniento de Patrones. 

Por ultimo, podemos decir que en general el proceso de analisis de datos puede ser 
utilizado como una herramienta. dentro de otros problemas, tanto en el caso de Ia 
Estadistica como en el caso del Reconocirniento de Patrones, pero es irnportante 
mencionar que por si solo forma un problema. 

1.2 Algoritmo para el analisis de datos(Diordenko L. y Vaskovskii) 

El algoritrno que se describira en esta seccion se encuentra enmarcado dentro del 
problema de clasificacion supervisada, el cual sera definido mas adelante. Este algoiitmo 
es para el analisis de datos, que como ya mencionamos, constituye una parte muy 
irnportante para el Reconocimiento de Patrones (RP). El algoritmo fue elaborado y ha sido 
utilizado de manera particular, en problemas de Ia Geologia para Ia deteccion de 
anomalias. En este trabajo lo expondremos en una forma mas general, ya que 
consideramos que puede ser utilizado en cualquier otra area. 
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En los parrafos siguientes se hani el planteamiento formal del problema de 
clasificacion supervisada, se danin los conceptos fundamentales del algoritmo de analisis 
de datos y fmalmente se hani el planteamiento formal del problema de anal isis de datos. 

Un problema de clasificacion supervisada desde el enfoque logico-combinatorio (4] 
de R. P. se define de Ia siguiente manera: 

Se tienen m descripciones de objetos I(O,), . . , I(Om) divididos en e clases, K"· ·· , K, . 
Sea R={x" ··· , x,} el conjunto de rasgos en terminos de los cuales se describen los objetos 
donde cada rasgo Xi tiene asociado un conjunto Mi que denominaremos "conjunto de 

valores admisibles del rasgo Xi " para i=l , . . , n. Este conjunto de valores admisibles 

puede ser de tres tipos : nominal, ordinal o aritmetico ; por ejemplo, puede ser de tipo 
booleano, tomar valores dentro de un conjunto { a1 • .•. , ak } donde los a, no tienen que 

ser necesariarnente ninneros, i= I, ... , k, k2:2, o estar dentro de intervalos [ a, b ], [ a, 
b ), ( a, b ], ( a, b ) donde a y b son ninneros cualesquiera. Dentro de los valores 
admisibles se considera tarnbien Ia ausencia de informacion, que denotaremos con el 
simbolo " * "; esto implicara que Ia informacion con respecto a un rasgo de un objeto 
dado nose conoce. Toda esta informacion puede ser representada en una matriz donde las 
desctipciones de los objetos conforman las filas de Ia misma (Fig. I). A dicha matriz Ia 
denominaremos matriz de aprendizaje (MA) en lo sucesivo. 

x , x, 

o , x, (OJ x, (O ,) 

K , 

0 , x,(O, ) x,(OJ 

(,0 = (x, (O) · · · x, (O)) E K ,? 

0 , x ,(O,) x, (O , ) 

K , 

o m x 1(0m) x , (O m) 

fig I Representaci6n simb6lica del problema de clasificaci6n con aprendizaJe 
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Dado que los objetos 0 1, • · ·, Om no son todos los que aparecen o pueden aparecer 
en el universo de estudio, entonces el problema de clasificaci6n consiste en que dado un 
nuevo objeto 0, el cual estara descrito en te1minos de las n caracteristicas 
0 = (x,(O), · · · , x,(O)) ; donde x;(O) es el valor del rasgo x, en el objeto 0, se qui ere definir 
a cual de las clases K,, .. · , K, pertenece. 

Una vez que hemos definido el problema de clasificaci6n supervisada, haremos una 
breve descripci6n de los conceptos fundamentales del algoritmo de analisis de datos que 
se presenta en esta secci6n. 

El algoritmo trabaja en torno a dos ideas o conceptos basicos que son los de 
"tipicidad" y "contraste". Especificamente, en este algoritmo el concepto de tipicidad esta 
altamente ligado al concepto defrecuencia, es decir, se dice que un objeto es tipico de una 
clase determinada, si los valores que describen a dicho objeto son muy frecuentes con 
respecto a los valores de los objetos de dicha clase. Por lo tanto, mientras mas frecuente 
sea Ia coincidencia de los valores que describen a un objeto con respecto a los objetos de 
una clase determinada, significara que el objeto es mas tipico; de manera contraria 
mientras menos frecuente sea Ia coincidencia de los valores de un objeto con respecto a 
los objetos de una clase, este sera menos tipico. Como podemos observar Ia tipicidad 
puede presentarse en gradaciones diferentes dependiendo de que tan frecuentes sean los 
valores que describen a los objetos. Cabe mencionar que el concepto de tipicidad no 
necesariamente tiene que estar relacionado con Ia frecuencia, aunque en este caso, como 
ya se dijo al principio de este parrafo, este modelo U.nicamente se basa en Ia frecuencia 
para obtener Ia tipicidad de los objetos. 

El concepto de contraste esta basado en el concepto de tipicidad. El contraste nos 
da una medida de que tan diferente es Ia tipicidad de un objeto de una clase determinada 
con respecto a Ia tipicidad del mismo objeto, correspondiente a cada una de las clases 
restantes. Si el grado de tipicidad de un objeto para una clase es "muy grande" y a su vez, 
el grado de tipicidad de dicho objeto para las clases restantes es "pequefio" , diremos que 
el objeto es muy contrastante. De manera contraria, si el grado de tipicidad del objeto para 
cada una de las clases es similar, diremos que el objeto no es muy contrastante. Como 
vemos, al igual que Ia tipicidad, el contraste puede presentarse en gradaciones diferentes 
dependiendo de que tan tipico sea un objeto con respecto a cada una de las clases. 
Asimismo, el contraste no solo puede ser definido sobre Ia base de Ia tipicidad sino que 
pudieran presentarse on·as definiciones de contraste, aunque en este caso esta definido 
sobre Ia base de ella y por consiguiente, con el concepto de frecuencia . 

Es claro que el contraste y Ia tipicidad forman Ia esencia del algoritJno . Una vez 
que se obtuvieron Ia tipicidad y el contJ·aste de cada uno de los objetos se analizan estas 
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medidas y se hace Ia clasificaci6n de cada uno de los objetos en los cuatro tipos de 
objetos que senin descritos posteriOJmente. Dados los conceptos fundamentales del 
algoritmo, haremos Ia formalizaci6n del problema de amilisis de datos . 

Se tiene un problema como el que se plante6 al principia de esta secci6n, que esta 
representado sirnb61icamente en Ia matriz de aprendizaje (MA Fig. I). En este caso los 
valores admisibles de los rasgos son de tipo real. Cada una de las clases de MA puede 
esta.r constituida por objetos de 4 tipos dependiendo de que tan tipico y contrastante sea 
cada uno de ellos con respecto a los objetos de su clase y a los objetos de las clases 
restantes. Asi, podemos tener los siguientes tipos de objetos: 

1.- Objetos "Propios" 
Son objetos ca.racteristicos solamente para Ia clase a Ia que los mismos estan 

asociadas, es decir, estos objetos presentan semejanza "suficientemente alta" con los 
objetos de su clase y se diferencian "significativamente" de los objetos de otras clases, 
por lo tanto, se dice que tienen un alto grado de tipicidad dentro de su clase y a su vez 
tambien tienen un alto grado de contraste. 

II.- Objetos "Generales" 
Estos objetos son caracteristicos para todas o Ia mayoria de las clases, es decir, 

presentan semeja.nza simultanea con los objetos de algunas o todas las clases y por tanto 
fijan o representan procesos y fen6menos ampliamente distribuidos en Ia region objeto de 
estudio. En este caso el grado de tipicidad del objeto es similar para Ia mayoria de las 
clases y por consiguiente el grado de contraste es bajo. 

III.- Objetos "Atipicos" 
Estos objetos no son caracteristicos para ninguna de las clases, es decir que el 

grado de tipicidad con respecto a cada una de las clases es muy bajo . Los objetos de este 
tipo representan fen6menos raros en el problema que se esta estudiando y por tanto 
presentan interes particular. 

IV.- Objetos "No propios" 
Son objetos no caracteristicos para Ia clase a Ia que los mismos esttin asociados. 

Estos objetos se diferencian significativamente de los objetos de su clase. Los mismos 
pueden representar: 

- Fen6menos de dificil pron6stico. 
- Presencia de variedades escasamente distribuidas en los limites de las clases 
consideradas 
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Descripcion del algoritmo 

El algoritmo de clasificaci6n que a continuaci6n se describe fue propuesto por 
Diordenko L. y por Vaskosvskii B. [I] 

Como ya hemos mencionado, el objetivo fundamental del algoritmo es clasificar 
los objetos de una matriz de aprendizaje, dentro de los cuatro tipos de objetos que se 
describieron anteriormente. El algoritmo consta de dos etapas. 

PRIMERA ET AP A 

Por su esencia corresponde al proceso de aprendizaje en los algoritmos 
tradicionales de reconocimiento de patrones. 

Paso 1).- Confecci6n de histogramas de los atributos seleccionados. 

En este paso se construyen los histogramas de frecuencia de todos los atributos 
seleccionados para cada una de las clases (fig 2), tomando en consideraci6n y respetando 
las reglas generales para formar las distribuciones de frecuencia, y por consiguiente, los 
histogramas de frecuencia. 

Atributo I Atributo n 

AI A, 

90 I 60 

r 75 r 
e e45 
c 60 

~45 ~ 30 

n 30 
c c 15 
i 15 

a 
0 

Clase 1 Clase 2 Clase I Clase 1 Clase2 Clase I 

fig . 2 Histogramas de frecuencia de los atributos para cada una de las clascs 

Despues de construir los histogramas de frecuencia, estos se convie1ten en 
histogramas de probabilidad utilizando Ia expresi6n: 

II 



donde: 

P( . . ) _ F(i ,j,s) 
I, J, S - N(j ,s) 

Capitulo I Conceptos y resultados previos 

P( i, j , s): Probabilidad del atributoj en el intervalo i para Ia clase K, . 

F( i, j , s ): Frecuencia del atributo j en el intervalo i para Ia clase K~ . 

N(j , s) Nfunero total de valores del atributoj en Ia clase K~ . 

con s= l , . . . , f 

Paso 2).- Calculo de Ia magnitud t( i, j , s) para cada intervalo en cada clase. 

Esta magnitud viene dada por: 

C . ) P(i ,j,s) 
t l, j,S = PJmOX (i ,j ,S) 

donde: 
Pjmax(s): Valor maximo de Ia probabilidad P( i, j , s) para el atributo j en Ia clase K~ . 

La magnitud t( i, j , s ) caracteriza el nivel de tipicidad en cada intervalo de los 
atributos para cada una de las clases. Su valor maximo es igual a Ia unidad, lo que perrnite 
comparar entre los distintos intervalos por el nivel de su tipicidad para distintas clases. 

En otras palabras t( i, j , s) caracteriza Ia probabilidad de aparici6n del atributo j en 
el intervalo i en cada clase, expresada en fracciones de probabilidad maxima. Esta 
magnitud puede ser considerada como una expresi6n no1malizada de Ia probabilidad. 

El cambio de P( i, j , s) por t(i , j , s) permite comparar las clases independientemente 
de las funciones de distribuci6n de cada atributo y de los volumenes desiguales de las 
clases. 
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Paso 3).- Determinacion del nivel de tipicidad de cada objeto para cada atributo. 

En este paso se comparan los valores de los atributos que caracterizan al objeto que 
se analiza, con los histogramas obtenidos para dichos atributos en cada clase. 

Esta comparaci6n permite definir a que intervalos de cada histograma (fig. 2) 
con·esponde el valor de cada uno de los atributos en terminos de los cuales esta descrito el 
objeto, sustituyendo el valor de cada atributo por los valores de t( i, j , s ) 
conespondientes. 

En este caso, Ia magnitud t( i, j , s ) tambien constituira una medida de Ia tipicidad 
del objeto para el cual el valor del atributo j "se ubica" en el intervalo i del histograma 
construido para el rnismo. El indice del numero del intervalo ( i ) cuando se habla de 
objetos puede ornitirse, y por tanto Ia tipicidad de cada objeto para uno de los atributos en 
cada una de las clases en lo subsecuente se designara como ti( s ) donde : j es el indice 
conespondiente al atributo y s es el indice conespondiente a Ia clase. 

Como resultado de Ia comparaci6n mencionada se sustituye el valor de cada 
atributo para cada clase por los valores de ti( s ). 

En este caso, Ia expresi6n inicial del objeto en funci6n de los atributos originales(que a 
continuaci6n se muestra). 

0 = (x,(O),x, (O), .. ·,x, (O)) 

se convierte en una expresi6n matricial del tipo: 

donde: 
n: Cantidad de atributos 
e : Cantidad de clases 
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Lo que significa que cada objeto viene expresado en terrninos de un arreglo 
bidimensional, como se muestra en Ia matriz de Ia fig 3. Con este paso concluye Ia 
prirnera etapa del algoritrno. 

x, x, ... 
X" 

ClaseK, t, (l) t, (l) In (I) 

Clase K~ t,(2) 1, (2) ... 1"(2) 

: 

Clase K~ t ,(f.} t , (£) In( €) 

fig . 3 Matriz de tipicidades par atributo para cada objeto 

SEGUNDA ET AP A 

Paso I).- Calculo de Ia magnitud de !a tipicidad T para cada uno de los objetos de Ia 
matriz en cada una de las clases con respecto a los atributos seleccionados, mediante Ia 
siguiente expresion. 

T(s) = L tJ(s) 
j = l 

donde s= l , ... ,f. 

Para cada objeto se calculan f. valores de T( s ) en conespondencia con Ia cantidad 
de clases. Este parametro constituye una medida que muestra en cu:into un objeto dado es 
tipico entre todos los objetos de !a clases, por lo que se tiene Ia tipicidad de cada objeto en 
cada una de las clases. 
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El objeto sera mas tipico para aquella clase donde T( s ) sea maximo, por tanto, el 
nivel de tipicidad (T) del objeto (0;) sera igual a! maximo de las tipicidades por clase, tal 
como se muestra en Ia siguiente expresi6n. 

T = max{T(I), T(2), · ·· , T(f)} 

Finalmente, para cada objeto 0; se tendra un valor de T que denominaremos ( T; ), 
correspondiente a Ia tipicidad maxima en las clases. 

En este sentido resulta tambien importante deterrninar Ia clase asociada a T; , o sea, 
Ia clase donde se obtuvo el valor maximo de T(s ). Esta clase Ia denominaremos Clase 
Maxima del objeto 0; (CM; ). 

Paso 2).- Calculo de Ia magnitud del contraste (C) del objeto. 

Esta magnitud viene dada por : 

I' l~ 
1 L(Tm., - T(s) 1 

C =l ~ ' J f- 1 

La magnitud C constituye una medida del nivel de diferenciaci6n del objeto en 
relaci6n con el resto de las clases, para las cuales el valor de T( s ) no es maximo. Para 
cada objeto se deterrninara un valor de C (C; ). Es importante mencionar que Ia expresi6n 
para el calculo del contraste es exactamente igual a Ia expresi6n de Ia desviaci6n estandar, 
Ia cual nos proporciona una medida de cuanto se dispersan las tipicidades de cada una de 
las clases con respecto a Ia tipicidad maxima. 

Paso 3).- Determinacion de las magnitudes tipicidad (T; ) y contraste (C; ) para cada 
uno de los objetos. 

En este paso es necesario dividir el recorrido de las magnitudes de tipicidad (T; ) y 
contraste (C; ) para todos los objetos en dos intervalos. Para realizar esta tarea se defmira 
por el usuario una magnitud que denominamos "Porciento de delimitaci6n alto-bajo 
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(POR; tal que, l:S POR ::::= I 00). Los val ores de umbra! para T; y C; se calc ulan por medio 
de las siguientes expresiones: 

donde: 

T = POR x (T - T 
o JOO m~ m.n) 

Tmax, Cmax : Valores max.imos de T; y C; para el conjunto de objetos 
analizados. 

Tmin, Cmin : Valores minimos de T; y C; para el conjunto de objetos 
analizados. 

Paso 4).- Clasificaci6n de los objetos en los tipos I, II, III, IV. 

TIPO I Objetos Propios 
T; :alto, o sea, T; > To 
C; : alto, o sea, C; > Co 
CM; = K; 

TIPO II Objetos Generales 
T; :alto, o sea, T; > To 

C; : bajo, o sea, C; :<>Co 

TIPO III Objetos Atipicos 
T; : bajo para cualquier valor de C; ( T; :<> To ) 

TIPO IV Objetos No Propios 
T; :alto, o sea, T; > To 
C; : alto, o sea, C; 

CM; *-K; 

Una vez que todos los objetos de MA han sido clasificados dentro de los cuatro 
tipos de objetos, el algoritmo fmaliza. 
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Limitantes del algoritmo 

Como ya hemos mencionado, el Reconocimiento de Patrones esta relacionado con 
ciencias o disciplinas como Ia Medicina, Geologia, Pedagogia, Sociologia, etc. , en las 
cuales frecuentemente surgen problemas de clasificacion, como por ejemplo, el 
diagnostico medico, Ia determinacion del nivel de productividad de un yacimiento de 
recursos minerales a partir de ciertos datos geologicos y geofisicos, etc . En general, Ia 
mayoria de las veces estos problemas no son solucionados de una manera adecuada, ya 
que se hace uso de modelos y metodos que no se ajustan de Ia mejor fmma a las 
caracteristicas de dichos problemas, sino por el contrario, tratan de que los problemas se 
ajusten a las condiciones que impone el modelo. En este sentido, utilizar modelos sin 
violentar los principios de Ia modelacion matematica, no es posible. Tal es el caso del 
algoritrno aqui presentado, el cual tiene un conjunto de condiciones o limitantes que hacen 
deficiente su aplicacion a Ia mayoria de los problemas de clasificacion citados, aunque 
cabe mencionar que Ia esencia del algoritrno es buena, ya que para hacer el analisis de los 
datos toma en consideracion que tan representativo o tipico es un objeto con respecto a 
cada una de las clases y, a su vez, que tan contrastante es con respecto al resto de las 
clases, lo cual nos da una idea de como se comporta dicho objeto; por tanto, este 
algoritrno pudiera ser de mucha utilidad si se eliminaran las lirnitantes que a continuacion 
se enlistan, dando las razones por las cuales se considera que estas constituyen un 
problema. 

I) Unicamente trabaja con variables de tipo real. 

Sucede que en muchos de los problemas de clasificacion de las ciencias antes citadas, se 
involucran variables tanto cuantitativas como cualitativas y con frecuencia en forma 
sirnultanea, como es el caso del diagnostico medico, en el cual se pueden considerar 
variables que tomen dos valores imicos, como el sexo; variables que tomen valores 
numericos, como el peso o Ia estatura ; k-valentes como el tipo de suelo en Ia Geologia 
(arenoso, pantanoso, rocoso); hasta variables de tipo lingiiistico, como es el caso del dolor 
el cual puede estar gradado en poco, regular, mucho, etc. Asi como este problema, existen 
muchos otros en los cuales se utilizan diferentes tipos de variables; por lo tanto, no 
siempre se puede pedir que los problemas sean representables en el espacio de los 
numeros reales, a menos que se suponga erroneamente, que las variables cualitativas se 
puedan modelar con nUmeros sobre los cuales sean admisibles operaciones aritrneticas. 

2) No considera Ia posibilidad de ausencia de informacion. 

En muchas ocasiones en los problemas no contamos con Ia infmmacion completa para 
todos los objetos, es decir, existen propiedades o variables que no han sido estudiadas 
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para todos los objetos, ya sea porque esto resulte irnposible o porque sea rnuy costoso 
hacerlo, como por ejemplo, en el caso de Ia Medicina, existen caracteristicas de algunos 
pacientes que se desconocen, como pudieran ser los antecedentes familiares de tipo 
genetico. Como vemos, es muy probable que en muchos problemas exista falta de 
informacion; sin embargo, en este algoritrno no se toma en cuenta Ia ausencia de 
informacion y por consiguiente, no se sabe que hacer cuando aparecen este tipo de 
problemas. En algunos algoritrnos el problema es peor, ya que se hace una estimacion de 
Ia inf01macion faltante, suponiendo !eyes de distribucion de valores de Ia misma. 

3) Considera que todas las variables proporcionan Ia misma info1macion. 

Las variables que describen a los objetos no siempre nos proporcionan Ia misma 
informacion, es decir, existen algunas variables que son mas irnportantes que otras y por 
eso mismo, resultan ser mas discrirninantes cuando se lleva a cabo el proceso de 
clasificacion. Evidentemente las variables que son muy irnportantes dentro del proceso de 
clasificacion tienen un peso informacional muy grande y aquellas que son menos 
irnportantes y quiza no imprescindibles tienen un peso informacional no muy grande. Un 
ejemplo de esto seria el diagnostico del estado de salud de un paciente, donde Ia presencia 
de Ia variable fiebre sea mas irnportante que Ia presencia de Ia variable vomito o fumar. 

4) No permite utilizar diferentes criterios de comparacion entre valores de una variable. 

El criterio de comparacion que se maneja en el algoritrno, es un criterio por intervalos y 
este es el mismo para todas las variables, lo que constituye un gran problema ya que como 
se ha dicho, en los problemas reales las variables pueden ser de cualquier tipo y por lo 
tanto, los criterios de comparacion para cada una de elias deben depender del tipo de 
variable que se tenga y del concepto de analogia o semejariZa que se haya determinado en 
el momento de Ia modelacion del problema, para cada variable; incluso en el caso en que 
se consideren por el especialista solo variables reales, digamos, no siempre se encuentran 
fundamentos en Ia disciplina en particular (Geociencias, Medicina, etc.) para justificar el 
tratarniento unif01me de las variables; por ejemplo, en el pronostico de Ia actividad solar, 
es irnprescindible tener en cuenta el aiio en que ocurre, Ia variable "aiio" no puede 
analizarse mediante el criterio de intervalos, ya que Ia actividad solar sigue una funcion 
sinusoidal de periodo II aiios, luego dos aiios consecutivos nunca pod!·ian ser 
considerados analogos y si los que tengan una diferencia de I I aiios. Ademas, al construir 
los intervalos el algoritrno demanda el cumplirniento de una serie de reglas que no tienen 
sentido en los problemas reales, como en el numero de intervalos, exigiendo que sea 
minirno de 5 y maximo 20 y que Ia cantidad de valores que exista en cada intervalo sea 
minirno de 5. 
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5) Utiliza como funcion de semejanza Ia igualdad estricta. 

De Ia misma manera que los criterios de comparacion, las funciones de semejanza no 
tienen porque limitarse a un solo tipo. En este caso el algoritrno maneja como funcion de 
semejanza Ia igualdad estricta, es decir, para que dos objetos sean semejantes todos los 
valores de sus descripciones tienen que ser iguales; pero existen problemas en los cuales 
no es necesario que las descripciones completas de los objetos sean iguales ; sino solo 
algunos de los valores de sus descripciones es suficiente para considerarlos semejantes. 
Por supuesto que las funciones de semejanza que se utilicen dependen de Ia modelacion 
matematica del problema en cada caso. Por lo tanto, no tiene porque forzarse al problema 
a ajustarse a una funcion detenninada. 

6) No clasifica objetos nuevos, es decir, objetos que no estan en Ia matiiz de aprendizaje . 

El algoritrno solo clasifica los objetos que se encuentran en Ia matriz de aprendizaje, en el 
sentido, de estructurarlos en ciertas categorias(tipico atipico, etc .). No obstante, en 
muchos problemas de Ia realidad lo que se quiere es clasificar objetos que no se 
encuentren dentro de Ia matriz de aprendizaje. 

Ademas de estas limitantes, existen algunas consideraciones y herramientas que se 
utilizan en el desarrollo del algoritrno, que no se ajustan a las caracteristicas de los 
problemas en general ; como es el caso, de las tecrucas estadisticas utilizadas, cuyos 
presupuestos en general, es muy raros que se cumplan en Ia practica. 

1.3 Algoritmo para clasificacion y analisis de datos "TC" (L. Vega) 

Como vimos el algoritrno que se presento en Ia seccion anterior tiene una serie de 
Iirnitantes que hacen que no se pueda aplicar a muchos de los problemas reales, es por eso 
que en esta seccion se proponen algunas modificaciones hechas por L.Vega[2]que 
elimiman dichas limitantes haciendolo mas flexible, es decir, pennitiendo que se ajuste a 
las caracteristicas que presentan los problemas reales, como son el trabajar con diferentes 
tipos de variables simultaneamente y por consiguiente, el establecer criterios de 
comparacion diferentes para cada una de las variables, asi como diferentes funciones de 
semejanza, considerar Ia irnportancia infonnacional de cada una de las variables y algo 
que es muy irnportante, eliminar Ia obligatoria utilizacion de tecnicas estadisticas, como 
son Ia construccion de histogramas de frecuencia y por consecuencia, Ia utilizacion de 
intervalos de frecuencia. Por otro !ado, se pennitira Ia clasificacion de objetos que no se 
encuentren dentro de Ia matriz de aprendizaje. Para el desarrollo de este algoritino se hace 
necesario establecer una serie de conceptos y defmiciones nuevas. 
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Este algoritmo seguin! girando en tomo a los conceptos de tipicidad y contraste, 
solo que Ia manera de obtener Ia medida de Ia tipicidad para cada uno de los objetos sera 
diferente, pues estara basada en los pesos infmmacionales de los rasgos y objetos, el peso 
diferenciante de los objetos, asi como de su semejanza. Todos estos conceptos seran 
defmidos mas adelante. 

En este algoritmo como ya se menciono, el concepto de tipicidad esta definido en 
terminos de los conceptos de peso informacional y peso diferencianle de los objetos; los 
cuales a su vez involucran el termino de peso informaciona/ de los rasgos; asi como de Ia 
funci6n de semejanza que se establezca para decir cuando dos objetos son semejantes o 
analogos. De una manera nipida diremos que un objeto es tipico de una clase determinada 
si es semejante a los objetos de dicha clase y al mismo tiempo es diferenciante de los 
objetos de las clases restantes. Por lo tanto, mientras mas se asemeje a los objetos de una 
clase y mas se diferencie de los objetos de las clases restantes, significara que el objeto es 
mas tipico de dicha clase; de manera contraria, en Ia medida en que menos se asemeje a 
los objetos de una clase dada y a su vez, se asemeje mas a los objetos de las clases 
restantes significara que es menos tipico de dicha clase. Como vemos al igual que en el 
algoritmo anterior Ia tipicidad puede veni.r expresada en diferentes gradaciones. 

El concepto de contraste seguira manteniendose de Ia misma manera que en el 
algoritmo anterior , es decir, sera expresado en terminos de Ia tipicidad de los objetos para 
cada una de las clases, representando de igual manera, Ia medida en que se diferencian las 
tipicidades de un objeto para cada una de las clases, lo cual nos dara en forma graduada el 
contraste de un objeto dependiendo de que tan tipico sea dicho objeto para cada una de las 
clases. 

El plantemiento del problema de clasificacion se hara de Ia misma manera que en 
Ia seccion anterior, donde toda Ia informacion se representa sirnbolicamente por medio de 
Ia matriz de aprendizaje (MA) (fig. 1). Aunque una diferencia es que aqui las variables 
pueden ser de cualquier tipo y se considera Ia posibilidad de ausencia de informacion. 

AI principia de esta seccion se dijo que el concepto de tipicidad esta relacionado 
con el peso informacional y diferenciante de los rasgos y objetos, sin embargo, para 
poder definirlos es necesario introducir previamente las definiciones de criterio de 
comparacion y funcion de semejanza. 

Denominaremos criteria de comparaci6n o, a Ia funcion con Ia cual podemos 
comparar los valores que un mismo rasgo x, . lorna en un par de objetos. El criterio de 
comparacion puede ser de tipo cualitativo ( booleano o k-valente) o de tipo cuantitativo 
dependiendo del conjunto de valores admisibles M, de Ia variable x,. En todos los casos o, 
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estani defmido sobre M, x M; y tomara valores en dependencia de que tipo de criterio de 
comparaci6n sea. Formalmente, se define el criterio de comparaci6n de Ia siguiente 
manera: 

': M , X M , --) V, 

Donde V, pudiera ser {0, I} , en el caso en que el resultado de Ia comparaci6n de los 

valores de Ia variable x, sean "coincidentes" o no. V, puede tomarse como [0, I] si 8, es 
una metrica o si Ia respuesta de Ia comparaci6n de dos valores es por ejemplo de 
naturaleza difusa. 

Los criterios de comparaci6n forman Ia base sobre Ia que defmiremos a las 
funciones de semejanza ~ las cuales nos permiten hacer comparaciones entre pares de 
descripciones de objetos. El valor de Ia funci6n de semejanza se calcula 
fundamentalmente sobre Ia base de los criterios de comparaci6n de cada una de las 
variables que intervienen en Ia descripci6n de los objetos. Igualmente las funciones de 
semejanza pueden ser de tipo cualitativo (booleano o k-valente) o de tipo cuantitativo. En 
el caso en que ~ sea booleana esta denotara si las descripciones de los objetos 
comparados son semejantes o no. En el caso fmito-valente, esta nos dara una gradaci6n de 
Ia semejanza entre las descripciones de los dos objetos. Formalmente denotamos a las 
funciones de semejanza como: 

,8 fiM, X fiM,--) v 
1= 1 1= 1 

V se define de igual manera que V, en los criterios de comparaci6n, es decir que V 
puediera ser { 0, I } si el resultado de Ia comparaci6n entre un par de objetos es expresado 
en dos posibles respuestas (semejantes o no semejantes). Puede tomarse como [0, I ) en 
caso de que ~ sea una metrica o el resultado de Ia comparaci6n entre un par de objetos sea 
de naturaleza difusa. 
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Una vez defmidos los criterios de comparacion y Ia funcion de semejanza podemos 
defmir lo que es el peso informacional de rasgos y objetos, asi como el peso diferenciante 
de los objetos. 

Podemos decir que los rasgos que describen a los objetos no proporcionan siempre 
Ia misma informacion en el proceso de clasificacion, es decir, que ex.isten variables que 
resultan mas discriminantes que otras, por ejemplo, el color de Ia piel de las personas 
pudiera no ser importante para determinar el tipo de enfermedad que puedan tener, sin 
embargo, Ia presencia de un determinado sintoma quiza seria mas importante en el 
proceso de clasificacion; asi, Ia variable sintoma x sera mas importante que Ia variable 
color de piel. De esta forma podemos graduar Ia impm1ancia de cada uno de los rasgos 
que describen a los objetos, asociandoles a cada uno de ellos una medida que 
denominaremos peso informacional del rasgo x, y que denotaremos como p(x;) para i= I, 
.. , n. Ex.isten varios enfoques para detenninar el peso informacional de los rasgos, por 
ejemplo, en problemas como los hasta aqui mencionados, en los que los objetos son 
representados por n-uplos, Ia importancia de un rasgo pudiera darse por medio de una 
funcion monotona de Ia frecuencia de aparicion y del grado en que este aparece en los 
objetos estudiados, esta medida puede ser de utilidad en algunos problemas particulares 
de Reconocimiento de Pat:rones, sin embargo, hay otros en los que un rasgo aparece poco, 
pero cuando aparece determina univocamente Ia pertenencia de un objeto a una clase 
dada. En algunos de los problemas, los pesos informacionales de las variables son 
determinados por los expertos, ya que de alguna manera ellos pueden decidir sobre Ia base 
de Ia experiencia, cuales son los rasgos mas importantes en el proceso de clasificacion. 

De Ia misma manera que el peso informacional de los rasgos, en muchos problemas 
de Reconocimiento de Patrones se hace necesario establecer una medida que permita 
hacer una diferenciacion entre Ia informacion proveniente de uno u otro objeto, a estas 
medidas las denominaremos pesos informacionales de los objetos. Ex.isten muchas 
maneras de determinar el peso informacional de los objetos . En este trabajo nos 
basaremos en Ia siguiente definicion del peso informacional de un objeto . 

. , p(x,) los pesos informacionales de los rasgos x 1, 

respectivamente, 8, : M, x M, -----7 Vi el criterio de comparacion asociado al rasgo x,. D, 
un subconjunto de V, tal que 8,(0,, OJ ED, significa que 0 , y Ov son semejantes 
atendiendo (micamente al rasgo x,, por lo tanto los criterios de comparacion que se 
utilicen solo pueden ser de tipo booleano. 

DEFINICION 3 .I : Llamaremos peso injormacional del objeto 0 con re~pecto a Ia clase 
K, a Ia magnitud 
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PI/0) = --, 
1--i>~ (O)p(x , ) 

IK ~ ~ ~p(x,) •=' 

siendo ; (0) = j{o, E K1 I 8, (0,0 ,) E D , ll 

El peso informacional de un objeto 0 con respecto a una clase sera mayor en Ia 
medida en que lo sea su semejanza por cada rasgo con los objetos de esa clase en MA, 
especialmente para aquellos rasgos de mayor relevancia, ya que se van sumando los pesos 
informacionales de los rasgos en los cuales el objeto 0 es semejante con los objetos de Ia 
clase K, . Es irnportante mencionar que si a! comparar los val ores existe ausencia de 

informacion el peso informacional de Ia variable no se suma. Y a que si se tomara en 
cuenta, se podria pensar que en medida que exista mas ausencia de informacion el peso 
inf01macional de los objetos aumenta, hecho que no parece razonable. 

El peso informacional de un objeto nos proporciona Ia medida de semejanza por 
cada rasgo de dicho objeto con respecto a una clase dada, pero que pasa con las clases 
restantes, es decir, que informacion nos puede proporcionar ese objeto con respecto a las 
demas clases, a las cuales evidentemente se esperaria que no se pareciera mucho, pero 
~que tan cierto es esto?. Tratando de contestar esta pregunta surge el concepto de peso 
diferenciante de un objeto, con el cual podemos obtener una medida de que tan no 
semejante por cada rasgo es un objeto dado, con respecto a las clases con las que el 
mismo no fue asociado, es decir, a las clases que son diferentes de Ia clase que se tomo 
como base para obtener el peso inf01macional del objeto. 

DEFINICION 3.2 Llamaremos peso diferenciante del objeto 0 con respecto a Ia c/ase Ki 

a Ia magnitud 

J n - - --.- - L.9; (O) p (x, ) 

IM4 -K;I Lp(x, ) '=' 
1'= 1 
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siendo / (O) =i(o, E (MA - K ; ) I 8 , (0,0 ,) ..: D, ll 

El peso diferenciante de 0 con respecto a Ki es mayor entonces en Ia medida en 
que sea mayor su no-semejanza por rasgo con los objetos que estan en las demas clases, 
teniendo en cuenta los pesos de cada rasgo. AI igual que en el peso informacional, aqui se 
van sumando los pesos informacionales de los rasgos en los cuales el objeto 0 no se 
asemeja a los objetos de las clases diferentes a K , . 

Estas dos magnitudes pretenden caracterizar de alguna manera cuanto se parece 0 
a los objetos que estan en K; (PI/0)) y cuanto se diferencia de los que no estan en K; 

(PD/0)). Estas pueden calcularse para cada objeto 0 del universo y pudieran utilizarse 
directamente para decidir acerca de Ia pertenencia de un objeto a clasificar en alguna 
clase, en este sentido, el clasificador que se propone considera (micamente los pesos de 
los objetos de MA. 

De modo que a OE K; le asociaremos dos medidas que son el peso informacional 

Pli(O), y el peso diferenciante PD/0). 

Hasta aqui hemos dado los conceptos basicos para el algoritmo que sera descrito a 
continuacion, aunque en realidad falta mencionar los tipos de objetos que f01man cada 
una de las clases. Si recordamos, en Ia seccion anterior se dijo que los objetos que 
constituian a cada una de las clases podian estar divididos en cuatro tipos. 

I) Objetos propios. II) Objetos generales. 

III) Objetos atipicos IV) Objetos no propios 

Esta division se hace dependiendo de las medidas de tipicidad y contraste que 
presentan cada uno de los objetos. Pero recordemos tambien que esta division se hizo 
cuando el algoritmo se aplico en Ia clasificacion de anomalias dentro de Ia Geologia. Sin 
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embargo, ahora el algoritmo se presenta de una manera mas general, ya que los tipos de 
objetos que tendremos dependenin del problema que se quiera resolver. En el algoritmo 
"TC" simplemente se considera que tenemos s tipos de objetos donde s;:o:2, los cuales 
seran defmidos durante el proceso de Ia modelacion matematica del problema, al igual 
que las reglas para determinar cuando un objeto es de un tipo u otro, las cuales estaran 
representadas por T0 , C0_, . En principia diremos que los objetos estan defmidos dentro de 

los cuatro tipos mencionados anteriormente y que las reglas T0_, C0_, se obtienen de Ia 

misma manera que en el algoritmo de Diordenko L. y Vaskovskii B. 

Hecha esta aclaracion nos encontramos ya en condiciones de realizar Ia descripcion 
del algoritmo "TC" . 

Descripcion del algoritmo "TC" 

Paso I) Dete1minacion de los criterios de comparacion, pesos informacionales de los 
rasgos y funcion de semejanza. 

En este paso se determinan los criterios de comparacion 15i y los pesos inf01macionales 
p(x;) para cada una de las variables, asi como Ia funcion de semejanza (3 para Ia 
comparacion entre objetos, es imortante mencionar que toda esta informacion se obtiene 
en el proceso de modelacion del problema que se quiera resolver. 

Paso 2) Determinacion de los tipos de objetos. 

En este paso se determinan los s tipos de objetos, donde s;:o:2 , al igual que las reglas 
T0_,, C0_, . para determinar cuando un objeto es de un tipo u otro. Los tipos de objetos son 

establecidos durante el proceso de modelacion matematica por medio de los expertos. En 
principio podemos tomar los 4 tipos de objetos determinados para el algoritmo de Ia 
seccion anterior. 

Paso 3) Obtencion de pesos informacionales y diferenciantes de los objetos. 

En este paso se obtienen los pesos informacionales Pli(O) y diferenciantes PDi(O) de cada 
uno de los objetos con respecto a Ia clase a Ia que los mismos pertenecen por medio de las 
expresiones que se defmieron anteriormente. Obteniendose Ia matriz que se muestra en Ia 
fig.4 . 
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PI PD 

0 , PI , (O , ) PD , (O , ) 

K ~ 

fi g 4 Matriz de pesos infonnacionales y diferenciantes de los objetos de MA 

Paso 4) Calculo de Ia tipicidad. 

En este paso se Jleva a cabo el calculo de Ia magnitud de Ia tipicidad T, para cada 
uno de los objetos en cada una de las clases, mediante Ia siguiente expresi6n, que esta 
basada en las medidas de semejanza y diferencia por objeto. 

T,_, (O h) + ~T,_0 (0 h ) 
T, (O h) = ·:' parah= l , . . . , m 

T,_0 (0 h) + ~T,_, (O h ) 

donde: 
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I 
T

1
•1(0,)= -

1 

.

1 

~ Pl
1
(0,) parah= l, . . . ,m 

KJ ~~~~~Ot) E D 

Tj.1(0h) es entonces el promedio de los pesos infonnacionales de los objetos que, estando 

en K~ , son semejantes a Oh y como Plj(O,) es una medida de cminto 0 , se asemeja a los 

objetos que estan en K~ ; entonces un valor alto de Tj.1(0h) nos esta refuiendo una medida 

alta de semejanza con objetos de Ia clase Kj. 

Sea 

I 
T

1
.o (O, ) = -

1 

.

1 

~ PD/0.) para h= l , ... ,m 
KJ ~~~~~OI)E D 

Esta expresi6n nos da el promedio de los pesos diferenciantes de los objetos que, 
estando en K~ no son semejantes a 0 ; y como PDj(O,) es una medida de cuimto 0 , no se 

asemeja a los objetos que no estan en K~ , entonces un valor alto de Tj.o(O) nos esta 

refiriendo una medida alta de no-semejanza con objetos de Ia clase Kj, que no se asemejan 

a los objetos que no estan en K~. 

De modo que podemos considerar Tj.1(0) como un valor "a favor" de Ia pe1tenencia 
de 0 a Kj y Tj.o(O) un valor "en contra" de Ia pertenencia de 0 a Kj . 

En este sentido, Ia tipicidad nos refleja en que medida el objeto Oh es 
representativo(tipico) para Ia clase Kj , tomando en consideraci6n Ia semejanza con 
respecto a los objetos de su clase a traves de Ia expresi6n Tj.1(0h), Ia no semejanza con 
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respecto a los objetos de las clases restantes utilizando Ia expresi6n T;.0(0h), Ia magnitud 
en que se diferencia de los objetos de su clase Ti.0(0h) y Ia semejanza con respecto a los 
objetos de las clases restantes con Ia expresi6n T;.1(0h). Por tanto a medida que el objeto 
Oh se paresca mas a los objetos de Ia clase Ki y se diferencie de los objetos de las clases 
restantes, sera mas tipico, de manera contraria Ia tipicidad sera menor. 

Para cada objeto se calculan e valores de Ia tipicidad T en correspondencia con Ia 
cantidad de clases como se muestra en Ia fig. 5. 

O, T, (O,) T, (O , ) 

O, T, (O , ) T1 (0 2 ) 

fig . 5 Tipicidades de los objeto para cada una de las clase 

El objeto sera mas tipico para aquella clase donde T/OJ es maximo, por tanto el 
ruvel de tipicidad del objeto T(Oh) vendra dado por: 

Donde h= l , . ., m lo que implica que para cada objeto se obtendran r valores de Ia 
tipicidad T, donde r ~ I y r~e, ya que el maximo se puede alcanzar en mas de una clase. 
Por lo tanto denotaremos K ~ a Ia clase p donde se obtenga Ia tipicidad maxima. 

Paso 5) Calculo del contraste 

En este paso se hara el calculo de Ia magnitud del contraste para cada uno de los objetos . 
Esta magnitud vendra dada por: 
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La magnitud C(Oh) constituye una medida del nivel de diferenciaci6n del objeto en 
relaci6n con el resto de las clases, para las cuales el valor de Ti(Oh) no es maximo. En este 
sentido, a medida que las tipicidades de las clases donde el valor de T/OJ no es maximo, 
se dispersan con respecto a Ia tipicidad maxima el contraste del objeto sera mayor, por el 
contrario si estas medidas no se alejan mucho de Ia tipicidad maxima el contrate sera 
menor. 

Paso 6) Clasificaci6n de Objetos de MA en los diferentes tipo. 

En este paso se hara Ia clasificaci6n de los objetos de MA en los diferentes tipos 
defmidos. Como ya mencionamos se cuenta con s tipos de objetos donde s::::2 y asimismo 
con s magnitudes T0_,, C0_, las cuales nos serviran para decidir de que tipo es cada uno de 
los objetos. Con este paso se fmaliza el algoritrno. 

Hasta el paso 5 podemos hacer un analisis de Ia estmctura intema de Ia matriz de 
aprendizaje que nos pennite incluso decidir en cuanto a Ia posible reubicaci6n de los 
objetos clasificados en MA, ya que existe Ia posibilidad de que algunos de los objetos de 
MA sean mas tipicos para una clase distinta a Ia que esten asociados. 

Paso 7) Clasificaci6n de nuevos objetos. 

En este paso se clasifican los objetos que no se encuentran dentro de MA, para lo 
cual se obtiene Ia tipicidad con respecto a cada una de las clases que conforman a MA, asi 
como el contraste para cada uno de los objetos a ser clasificados. 

Una regia de soluci6n es clasificar a los objetos en aquellas clases donde se haya 
obtenido Ia tipicidad maxima. N6tese que Ia tipicidad maxima no necesariamente es 
(mica, lo que permite Ia multiclasificaci6n de los objetos. 
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Resultados previos 

Hasta este punto se han dado los primeros pasos en el desarrollo del algoritmo de 
clasificacion y analisis de datos "TC", obteniendose algunos resultados importantes como 
son: 

• Utilizar cualquier tipo de variables para describir a los objetos admisibles. 

• Tener diferentes criterios de comparacion de tipo booleanos para cada una de las 
variables. 

Considerar Ia ausencia de informacion. En los criterios de comparacion se puede 
defmir que hacer cuando existe ausencia de informacion, cosa que no estaba 
contemplada anterimmente en el algoritmo de Diorden.ko. 

• Considerar diferentes tipos de funciones de semejanza booleanas. La semejanza no esta 
ligada estrictamente a Ia igualdad. 

• Considerar Ia importancia informacional de los rasgos y objetos, generando ventajas 
dentro de Ia clasificacion. 

• Clasificar objetos que no se encuentren dentro de Ia matriz de aprendizaje, es decir, que 
el algoritmo no es solo un analizador de datos, sino tambien un clasificador. 

• Tener s diferentes tipos de objetos con s::::2, permitiendo que Ia cantidad de objetos sea 
detetminada en funcion de las necesidades del problema. 

No obstante que en este primer acercamiento al algoritmo se han obtenido 
resultados que resuelven algunas de las limitantes, del algoritmo de Diordenko L. y 
Vaskosvskii B. (1], planteadas al inicio de este trabajo, subsisten otras que deben ser 
consideradas, por ejemplo: 

• que Ia tipicidad y el contraste puedan ser calculados haciendo un analisis multivariado 
de los datos y no univariado como se desarrollo hasta el momento. 

• tomar en cuenta clases difusas, es decir, cuando los objetos pet1enezcan a cada una de 
las clases en cierto grado ya que hasta ahora solo se ha considerado que los objetos 
pe11enenzcan o no a una clase, mediante un tratamiento booleano que petmite Ia 
multiclasificacion. 
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• que las funciones de semejanza y los criterios de comparacion no solo sean de tipo 
booleano. 

• obtener una medida de contraste para cada objeto con respecto a cada una de las clases . 

• proponer algunos mecanismos por medio de los cuales se pueda establecer como estan 
estructuradas cada una de las clases, sin tener que establecer a priori los tipos de 
objetos en los cuales seran clasificados los objetos que confmman MA. 

En el siguiente capitulo daremos un algoritrno que toma los primeros resultados 
obtenidos hasta el momento y resuelve estos ultimos puntos. 
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2.1 Conceptos basicos. 

Capitulo 2 

Algoritmo para 
clasificaci6n y analisis 

de datos TC+ 

En el capitulo anterior se dio un primer acercamiento al algoritmo de clasificacion y 
analisis de datos que resuelve algunos de los objetivos planteados al principio de este 
t:rabajo, sin embargo, quedan algunos puntos que no han sido considerados. En este 
capitulo se propone un algoritmo que se basa en los resultados obtenidos previamente 
agregando una serie de conceptos nuevos que nos penniten incrementar dichos resultados 
eliminando todas las limitantes expuestas, cubriendose asi los objetivos planteados 
inicialmente. 

Una de las limitaciones era no considerar que los objetos de MA pudieran 
pertenecer a cada una de las clases en cierto grado y tambien se menciono que en los 
problemas reales el especialista no siempre puede, con toda certeza, afirmar si un objeto 
pertenece a una cierta clase o no, sino que valora de alguna manera cierto "grado de 
pertenencia ", por tanto las clases se vuelven imprecisas. Resulta entonces necesario 
defmir el significado de grado de pertenencia. Para lo cual daremos Ia defmicion haciendo 
Ia comparacion con Ia teoria de con juntos clasicos y difusos. 

En el caso de los conjuntos podemos decir que si X es un conjunto chisico, 
denominado universo, cuyos elementos estan denotados por x; Ia pertenencia de x a un 
con junto A, donde A~X, es vista como una funcion caracteristica J.lA de X tal que: 

si y solo si x E 

si y solo si x !1' A 
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{ 0, 1} es denominado conjunto evaluativo 

Si el conjunto evaluativo es defmido como el intervalo [0, 1], entonces A es 
denominado un conjunto difuso [ 5) y f.i-A (x el grado de pertenencia de x a A 

Una vez que defmimos el grado de pertenencia de un elemento en un conjunto 
difuso, haremos el planteamiento formal del problema de clasificacion y analisis de datos. 

SeaM un universo de objetos admisibles o ,,- ·· , o m y R,, ... ,R, una familia de 

subconjuntos difusos de M a los que llamaremos clases (en particular pudiera ser una £­
particion difusa de M [6]). A cada objeto 0; de M puede asociarse un £-uplo de 
pertenencia (O ,)=(f.l-,_,, . .. , f.J- ,1 ), de modo que /J,,,= !J/O.)denota el grado de 

pertenencia del objeto 0 a Ia clase R, , con j= l , ,£. Cada uno de los objetos esta 
descrito en terminos de un con junto de rasgos x,, .. ·, x, y cada rasgo X; tiene asociado un 
con junto M, que denominaremos "con junto de val ores admisibles del rasgo x, " para i= I, . 

. , n. Este conjunto de valores adrnisibles puede ser de tres tipos : nominal, ordinal o 
aritrnetico. Dentro de los valores adrnisibles se considera tambien Ia ausencia de 
informacion que denotaremos con el simbolo " * ", esto implicara que Ia informacion con 
respecto a un rasgo dado de un objeto dado no se conoce. La informacion de las 
descripciones de los objetos seguiran conforman las filas de matriz de aprendizaje (MA). 

Dado que los objetos 0 ,, ... , Om no son todos los que aparecen o pueden aparecer 
en el universo de estudio entonces el problema de clasificacion consiste en que dado un 
nuevo objeto 0 , el cual estara descrito en terrninos de las n caracteristicas 
0 = (x,(O), .. . , x, (O)) ; donde x;(O) es el valor del rasgo x, en el objeto 0 ; se quiere defmir 
cual es el grado de pertenencia de 0 para cada una de las K,, · · , K 1 . 

El algoritrno seguira basado en los conceptos de tipicidad y contraste, asi como en 

los conceptos de peso informacional y diferenciante de objetos. Sin embargo Ia manera de 
calcular estas medidas se hara diferente ya que en primer Iugar se considerara que los 
objetos pertenecen a cada una de las clases en cierto grado y en segundo Iugar, Ia 

comparacion entre objetos se hara por medio de semejanzas parciales y no por una 
funcion de semejanza total, esto es, que para decir que dos objetos son semejantes se tiene 

que verificar si son semejantes en ciertos conjuntos de variables por medio de las 

funciones de semejanza que se definan para los mismos ; lo que nos permite hacer un 
amilisis multivariado ya que se consideran subconjuntos de variables para obtener Ia 
semejanza entre objetos. Cabe mencionar que en los problemas reales muchas veces es 
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mas importante considerar un conjunto de caracteristicas y no cada una de elias por 

separado, por ejemplo, en el caso de Ia Medicina, para un medico sea mas importante el 

saber que un paciente tiene Ia combinaci6n de diarrea, fiebre y dolores de est6mago que 

saber que tiene fiebre o diarrea. A partir de las ideas de conjuntos de apoyo y clases 

difusas daremos los conceptos que las formali zan. 

Sea I(O)=(x,(O),·· ·, x,(O)) Ia descripci6n del objeto 0. Llamaremos w-parte de Ia 

descripci6n del objeto 0 y Ia denotaremos wi(O) a! vector r-dimensional (r ~ n) 

(x, ,(O),· ··, x,,(O)), donde (ij = (w,, ... ,w"), w, = I para j = i,· .. i, y w P =0 para p ;ej . Por 

sistema de conjuntos de apoyo nA entenderemos un con junto de w-partes. 

Sean dados MA, 13, nA 
Definicion 1.- Llamaremos peso informacional multivariado de un objeto i en Ia clase K., 
a Ia magnitud 

( 2.1) 

siendo InA I Ia cantidad de conjuntos de apoyo ; P(Q) es un parametro de ponderaci6n 

asociado a cada w-parte y PI ~v (iif 0 ,) es el peso informacional de cada w-parte del 

objeto, Ia cual se define de Ia siguiente manera: 

MY P(!1)~ 
PI ; (w0,) =-

1

- .

1 

L.fJ(w ifl," ,w O,Ifl.,) 
K, •=' 

donde K. ', = /o .l fl;,,, i = I , ... ,m) , 
(J(iifO,Ifl .. ,,wo .l fl.) = f(fl ,", fl.)fJ (iifO ,,iif o . ), tal que Ia funci6n f pudiera ser por 

ejemplo, el promedio de las pertenencias de los objetos a K. ,. 
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/( ) 
f.J, ., + f.Jp .j 

f.J, ., , f.J , ., =--2-

El peso informacional de un objeto nos proporciona Ia medida de semejanza de 
dicho objeto con respecto a una clase dada, utilizando Ia suma de las semejanzas parciales 
de las combinaciones de rasgos que conforman al con junto de apoyo. 

Definicion 2.- Denominaremos peso diferenciante multivariado de un objeto a Ia 
magnitud 

P MV (o) I "'roMV ("'O) 0
' ' InA I L;r(n) 0e~, ' ~ ' 

( 2.2) 

0€0, 

donde PD:"' (w 0,) representa el peso diferenciante de cada Iii -parte del objeto, el cual se 

defme de Ia siguiente manera: 

tal que cR; = /o ,jp,.., i = t , . . . , m; t "' j , t = t , .. . , m) 

El peso diferenciante de un objeto con respecto a una clase dada representa Ia 
medida de diferenciaci6n de dicho objeto con las clases restantes. 
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Hasta este punto hemos dado los conceptos basicos para el algoritmo que sera 
descrito en Ia siguiente seccion, sin embargo, falta mencionar los tipos de objetos que 
forman cada una de las clases. En Ia siguiente seccion se proponen 4 maneras de 
determinar los tipos de objetos. 

2.2 Descripci6n del algoritmo TC+ 

Paso I) Determinacion de parametros de entrada 
Detenninacion de los criterios de comparacion 8i, correspondiente a cada una de las 

variables ; del sistema de con juntos de apoyo, n A; pesos informacionales de los con juntos 
de apoyo P(D) y de Ia funcion de semejanza 13 para cada uno de los conjuntos de apoyo, 
en este sentido, es importante mencionar que Ia funcion puede ser Ia misma para cada 
conjunto (que es lo que hasta ahora se ha encontrado en Ia practica). 

Paso 2) Obtencion de pesos informacionales y diferenciantes. 

En este paso se calcula el peso informacional PI~ (0) y diferenciante PD~v (0) de todos 

los objetos de MA, utilizando las formulas ( 2.1 ) y ( 2.2 ) respectivamente, definidas en 
Ia seccion anterior. 

Paso 3) Calculo de Ia tipicidad 

En este paso se lleva a cabo el calculo de Ia magnitud de Ia tipicidad multivariada 
TMv para cada uno de los objetos en cada una de las clases. Por medio de Ia siguiente 
expresion, que esta basada en las medidas de semejanza y diferencia por objeto. 

' T,';' (Oh) + ~T,~v (O h ) 

l ( 2.3) 
T,~v (Oh)+ ~T,M,v (Oh) 

Donde las expresiones T,';' y T,~v se dete1minan de Ia siguiente manera: 
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( m 

- m L L(l- ,B(wOJu •. /vopl.up))PI~v (wOp), si ,u"' = 0 
jK~ ILPI~v (OP) <le O, P"' 

p =o \ 

PI~ (O,), 

T,~v es el promedio de los pesos informacionales de los objetos que, estando en R',, son 

semejantes a Oh y como Pli(O,) es una medida de cminto se asemeja 0 , a los objetos que 

estan en K~ ; entonces, un valor alto de Ti.1(0h) nos esta refuiendo una medida alta de 

semejanza con los objetos de Ia clase Ki. 

Ti.0(0) nos da el promedio de los pesos informacionales de los objetos que, estando en K~ 

no son semejantes a 0; y como Pli(O) es una medida de cuanto se asemeja 0 , a los 

objetos que no estan en K~, entonces un valor alto de Ti.0(0) nos esta refiriendo una 

medida alta de no-semejanza con objetos de Ia clase Ki, que no se asemejan a los objetos 

que no estan en K~ 
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K~ (O,) = 

si JJ •. J 7c 0 

AI igual que Ia tipicidad se obtendnin e valores del contraste para cada objeto en 
correspondencia con Ia cantidad de clases. 

Paso 5) Analisis de los objetos de MA. 

Aqui se hara Ia clasificaci6n de los objetos de MA en los diferentes tipos defm.idos. 
Como ya mencionamos se cuenta con 4 maneras diferentes de analizar los tipos de 
objetos. Las cuales senin defm.idas despues del algoritrno. Sin embargo, podemos 
considerar este paso de igual manera que en el paso 6 del algoritrno TC, descrito en Ia 
secci6n 1.3. Con esto se fmaliza el algoritrno. 

Hasta el paso 5 se hace imicamente el analisis de Ia estructura intema de MA, que por si 
sola conforma una de las aplicaciones del algoritrno, sin embargo, si se desea clasificar 
objetos que no se encuentran dentro de MA se lleva a cabo del paso 1 al 3 y se salta al 
paso 6. 

Paso 6) Clasificaci6n de objetos que no estan en MA 
En este paso se clasifican los objetos que no se encuentran en MA, para lo cual se obtiene 
Ia tipicidad por medio de Ia formula ( 2.3 ), con respecto a cada una de las clases que 
conforman a MA para cada uno de los objetos a clasificar. Los objetos seran clasificados 
en todas las clases con un cierto grado, dependiendo de Ia tipicidad que se obtenga para 
cada una de las clases. Es importante mencionar que el grado de pertenencia puede ser 
cero . Este es el ultimo paso del algoritrno. [ FIN ] 

Es importante mencionar que todas las defmiciones que fueron dadas 
anteriormente, consideran que los objetos pettenecen a cada una de las clases en cietto 
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grado y que las semejanzas entre los objetos se determinan de una manera multivariada, es 
decir, por medio de Ia suma de las semejanzas parciales. Sin embargo, existen dos casos 
que podemos considerar particulares del caso difuso y multivariado: 

I . Los objetos pertenecen a las clases con grado de pertenencia I 6 0 lo que implica que 
nos encontramos ante el caso booleano (duro). 

2. Si consideramos que el sistema de con juntos de apoyo es { { x,, · · · , x, }} entonces se 
trata de un ana.Iisis univariado. 

Determinacion de los tipos de objetos 

Cuando se hizo Ia descripci6n del algoritmo se mencion6 que existen 4 maneras de defini.r 
los tipos de objetos, sin embargo, en realidad lo que se hace es ordenar los objetos con 
respecto a cada una de las clases sobre Ia base de Ia tipicidad y el contraste, hecho que 
nos permite conocer Ia estructura de cada una de las clases . Es importante recordar que se 
tienen e -up los de tipicidades (T,Mv (0), . .. , T,Mv (0)) y contrastes (K~ (0), .. . , K~v (0)). A 
continuaci6n se explican cwiles son los cuatro tipos de ordenamientos. 

I. En funci6n de las tipicidades de los objetos de manera decreciente. 

II. En funci6n del contraste de los objetos en forma decreciente. 

Como se puede observar estas dos primeras variantes, unicamente consideran para el 
ordenamiento una de las magnitudes, ya sea Ia tipicidad o el contraste. Sin embargo estos 
ordenamientos pudieran no ser representativos, ya que existe Ia posibilidad de que un 
objeto (0,) pudiera anteceder a un objeto (0,) y que Ia diferencia entre las tipicidades de 
los dos objetos fueran minimas, pero que Ia diferencia en su contraste fuera alta y que el 
contraste mayor lo tuviera el objeto 0 ,. 

Por ejemplo: 

Sea T
1
MV (0,) = 0. 7, K ~v (01) = 0 2 Ia tipicidad y el contraste del objeto 0 , con respecto a 

Ia clase R~ y TiMV (0, ) = 0 .6 , K~v (02 ) = 0.8 Ia tipiciadad y el contraste del objeto 0 , con 

respecto a Ia clase K"
1 
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Es evidente que si ordenaramos a los objetos con respecto a Ia tipicidad el objeto 
0 , estaria antes que el 0 , sin importar que 0 , tuviera un mayor contraste y que Ia 
diferencia de tipicidades entre ambos fuera pequeii.a. 

Con este ejemplo podemos ver que en los dos ordenamientos pasados existen algunos 
problemas que nos pudieran dar una falsa idea de Ia estructuraci6n de cada una de las 
clases, es por eso, que se propone como tercera opci6n considerar ambas magnitudes . 

III.Considerar Ia ripicidad y el contraste 

Sean 0 , y 0 , dos objetos de MA. Consideremos entonces todas las posibles 
comparaciones de las tipicidades y contrastes de ambos objetos, en terminos de mayor 
que, menor que e igual. 

I) El caso mas sencillo es cuando Ia tipicidad de ambos objetos es igual y el 
contraste de ambos tambien es igual. Lo que implica que 0 , se coloca en el 
mismo Iugar que 0 , 

2) TiMv (O,) = K~(O , ) & T,MV (O, ) = K~v (O, ) donde T,Mv (O,) < T,Mv (O, ) 

entonces 0 , sucede a 0 , 

3) T,MV (O,) = K~(O, ) & Ttv (O, ) > K~v(O, ) donde Ttv (O,) = T,Mv (O, ) 

entonces 0, antecede a 0 , 

4)T,Mv (0 1 ) = K~(0 1 ) & T,MV (02 ) > K~v (0 1 ) donde T,MV (02 ) > T,Mv (01) 

entonces 0 , sucede a 0 , 

5) T,Mv (01) = K~v (0 1) & T,Mv (02 ) > K~v (02 ) donde T,Mv (01) > T,Mv (0
2

) 

entonces 0 , antecede a 0 , 

6) T,Mv (01) = K~v (0
1

) & T,Mv (0, ) > K~v (02 ) donde T,Mv (0
1

) < T,Mv (0
2

) 

6.1) Si K~v (0) = K~v (02 ) entonces 0 1 sucede a 0 2 

*6.2)Si K~v (O , ) > K~v (O, ) ? 

6.3)Si K~v (O , ) < K~v (O, ) entonces O, sucede a02 
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7) Ttv (01) = K~v (01) & TiMV (02 ) < K~v (02 ) donde TJMv (01) = TJMv (02 ) 

entonces 0, sucede a 0 , 

8) TJMv (0,) = K~v (0 1) & TJMv (02 ) < K~v (0
2

) donde TJMv (0
1

) > TJMv (0
2

) 

8.1) Si K~v (0,) = K~v (02 ) entonces 0, antecede a 0
2 

8.2) Si K~v (0 1) > K~v (02 ) entonces 0 1 antecede a 0 2 

* 8.3) Si K~v (O , ) < K~v (O, ) ? 

9)TJMv (0 1 ) = K~v(0 1 ) & TJMV (02 ) < K~v (02 ) donde Ttv (O,) < TJMv (02 ) 

entonces 0, antecede a 0 , 

O)TJMv (O , ) > K~(O, ) & TiMv (02 ) > K~v (02 ) donde TJMv (O,) = TJMv (0
2

) 

I 0 I) Si K~v (0,) = K~v (0,) entonces 0 , es ordenado en el mismo Iugar de 0 2 

10.2)Si K~v (O,) > K~v (02 ) entoncesO, antecedea0
2 

10.3)Si K~v (O,)< K~v(O, ) entoncesO, sucedea02 

I)TJMV (O , ) > K~v (O, ) & TJMv (02 ) > K~(02 ) donde TJMv (O,) > TJMv (02 ) 

ll.l)Si K~v(O,)=K~(02 ) entonces 0 1 antecedea0 2 

11.2)Si K~(O , ) > K~(O, ) entonces 0 , antecedea02 

* IU)Si K~v (O , ) < K~v (O , ) ? 

2)TJMv (O,)> K~ (O,) & TJMv (02 ) > K~(02 ) donde TJMv (O,) < TJMv (0
2

) 

12.1)Si K~v (O , ) = K~v (O, ) entonces O,sucedea0 2 

* 12.2) Si K~v (0,) > K~v (0, ) ? 

12.3)Si K~v (O,) < K~v (02 ) entonces 0 1 sucedea02 

3) TJMv (01) > K~v (01) & TJMv (02 ) < K~v (02 ) donde TJMv (0
1

) = TJMv (0
2

) 

entonces 0 , sucede a 0 , 
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4)TJMv (0 1 ) > K ~v (0 1 ) & TJMv (02 ) < K ~v (02 ) donde TJMv (O,) > TJMv (O, ) 

14 I) Si K~ (0,) = K~v (02 ) entonces 0 1 antecede a 0 2 

14.2) Si K~ (0,) > K~ (0, ) entonces 0 1 antecede a 0 2 

* 14 3) Si K~ (0,) < K~ (02 ) ? 

5) TJMv (0
1

) > K~v (0
1

) & TJMv (0
2

) < K~v (0
2

) donde TJMv (0,) < TJMv (0 2 ) 

entonces 0, sucede a 0 , 

es importante notar, que en los casos en los que aparece un * no se puede detenninar cual 
objeto antecede a otro, es por eso, que este ordenarniento no es total sino parcial. En este 
sentido se podria pensar en Ia variante de establecer algim parametro de comparaci6n 
dado por el experto, el cual seria detenninante en el ordenamiento de los objetos con * 

IV. Verticar cual es Ia relaci6n entre Ia ecuaci6n de Ia tipicidad y el contraste. 

En esta ultima propuesta se hace un analisis de Ia relaci6n que existe entre Ia tipicidad 
y el contraste de manera analitica, haciendo una serie de despejes con respecto a las 
ecuaciones de Ia tipicidad y el contrate, se puede poner a Ia tipicidad en funci6n del 
contraste, obteniendose Ia siguiente ecuaci6n: 

Esta ecuaci6n corresponde a Ia ecuaci6n de una recta, por tanto, si ponemos a Ia tipcidad 
en el eje de las ordenadas y al contraste en el eje de las abscisas, podemos representar a 
los objetos graficamente como rectas en el plano y generar una regia, para encontrar un 
ordenamiento total de los objetos, sobre Ia base de su representaci6n geometrica en el 
plano. Es importante mencionar que como Ia tipicidad y el contraste solo toman valores 
positivos, se toma en cuenta Unicamente el primer cuadrante. 
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Sean las rectas L(O,), L(O,) correspondientes a los objetos 0 , y 0 2 respectivamente, 
diremos que 0, antecede a 0 , si: 

a) las rectas nose intersectan y L(O,) esta por encirna de L(O,). 
Como se muestra a continuaci6n en Ia fig 6. 

tipicidad 

contraste 

fig 6 Ordenamicnto cuando las rectas no se intersectan 

b) las rectas L(O,), L(O,) se intersectan y el area (positiva) del triangulo que se 
forma por encirna del punto de intersecci6n es mayor que el area (negativa) 

del triangulo que se forma por debajo de Ia intersecci6n. Como se rnuestra en 
Ia figura 7. 

tipicidad 

L(O,) 

contraste 

fi g 7 Ordcnamicnto cuando las rectas sc intersectan 
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Si ninguna de estas opciones sucede entonces 0 , antecede a 0 , a excepcion de que Ia recta 
de 0 , sea igual a Ia recta de 0 ,, o las areas sean iguales, en cuyo caso son ordenados en el 
rnismo Iugar. 

Como se puede ver Ia ultima opcion nos proporciona un ordenamiento total y 
ademas es sobre Ia base de ambas medidas (tipicidad y contraste). 

La seleccion de una de estas formas de estructuracion de los objetos de MA, esta 
en funcion de las caracteristicas especificas del problema que se esta resolviendo 

Resultados 

Los resultados obtenidos en este trabajo conf01man un algoritrno de clasificacion y 
analisis de datos, que perrnite: 

* que todas las variables puedan ser de cualquier tipo 

* que las variables no proporcionan Ia misma informacion 

* ausencia de informacion 

* definir diferentes criterios de comparacion para cada una de las variables 

* trabajar en medios difusos, es decir, cuando los objetos pertenecen a cada una de las 
clases en cierto grado. 

* que Ia semejanza entre objetos pueda ser dete1minada por medio de semejanzas 
parciales, es decir, poder hacer un analisis multivariado de los datos 

* ordenar los objetos en una clase sobre Ia base de su tipiciadad y contraste. 

* clasificar objetos que no se encuentran en MA 
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3.1 Introduccion 

Capitulo 3 
Implantacion 

computacional. 

Una de las partes mas importantes en el desarrollo de un sistema computacional es 
Ia selecci6n del lenguaje en el cual se hara Ia implantaci6n de dicho sistema, el proceso de 
selecci6n del Ienguaje de implantaci6n puede dividirse en dos puntos importantes[6) que 
son: (I) establecer un criterio de selecci6n (2) determinar cual o cuales lenguajes se 
acoplan de mejor manera a las caracteristicas del problema que sera resuelto 
computacionalrnente, sobre Ia base del criterio establecido. 

Una preselecci6n del lenguaje de implantaci6n es ubicar de manera rapida, 
aquellos que pudieran acoplarse mejor a las caracteristicas de nuestro problema y eliminar 
todos los que no estan relacionados con el. Por ejemplo, si hablamos del desarrollo 
computacional de una aplicaci6n de inteligencia artificial, lo mas factible seria utilizar 
lenguajes funcionales como PROLOG o LISP, pero si nuestro problema esta relacionado 
con base de datos tendremos que seleccionar lenguajes como DBASE o FOXPLUS, y 
evidentemente descartaremos a PROLOG y LISP. El descartar los lenguajes que no tienen 
relaci6n con las caracteristicas del problema es de gran ayuda, ya que de alguna manera se 
reducen las opciones y resulta mas facil hacer Ia selecci6n. Sin embargo, en muchos casos 
no podemos hacer esta preselecci6n de lenguajes. 

Una vez que se hizo Ia preselecci6n, entonces se establecen los criterios de 
selecci6n del lenguaje de implantaci6n, que pueden ser determinados considerando los 
siguientes puntos: 

a) Portabilidad 

b) Modularidad 

c) Factores humanos 
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d) Factores tecnicos 

e) Rapidez 

Portabilidad 
La portabilidad puede ser definida facilmente como Ia capacidad de mover un 

programa de un ambiente a otro, haciendo ninguna o pocas modificaciones. Esta es una 
caracteristica muy importante, ya que hace que los programas o sistemas que se 
desarrollan, puedan ser utilizados en diferentes equipos y medios ambientes permitiendo 
una mayor difusi6n de los mismos. 

Modularidad 
La modularidad es Ia habilidad de dividir un problema en pequefios m6dulos o 

subproblemas que resultan mas faciles de resolver en comparaci6n del todo. Algunos 
lenguajes presentan ventajas en este sentido, ya que sus m6dulos pueden ser compilados 
de manera individual, permitiendo detectar los errores que se pudieran generar en cada 
uno de los m6dulos de manera mas rapida, sin tener que verificar el programa completo. 

Es importante mencionar que el desarrollo de un sistema en m6dulos, ademas de 
hacer legible un programa y detectar los errores de una manera rapida nos pe1mite Ia 
posibilidad de extender el sistema a futuro, es decir, de agregar mas m6dulos, haciendo 
modificaciones minimas al programa principal; incluso nos da Ia posibilidad de usar 
m6dulos de otros programas que pudieran servir a nuestro sistema, sin Ia necesidad de 
volver a programarlos, es decir, reutilizar el c6digo. 

Existen algunos lenguajes que fueron disefiados con Ia filosofia de trabajar de 
manera estructurada o modular, por lo tanto, se considera que Ia modularidad es un factor 
irnportante para el desarrollo de un sistema, sobre todo si se contempla el crecirniento del 
sistema a futuro. 

Factores humanos 
Otro factor es el humano y es el que se vincula a Ia calidad de Ia documentaci6n y 

Ia facilidad de utilizaci6n del lenguaje. Si Ia documentaci6n que proporciona el lenguaje 
(tanto en manuales de usuario como en Ia ayuda en linea) noes clara y no esta organizada 
de una manera que se pueda localizar rapidamente lo que se busca, entonces dicha 
documentaci6n resultara inusitada. 

La facilidad en el uso del lenguaje se deterrnina cuando un lenguaje es capaz de 
proporcionamos un medio ambiente de programaci6n integrado de compilaci6n y edici6n. 
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Factores tecnicos 
Los factores tecnicos son uno de los puntos mas importantes para Ia evaluacion de 

un lenguaje. Dentro del desarrollo de un sistema encontramos una etapa de analisis en el 
cual se deterrninan los tipos de datos de entrada y salida del sistema, asi como las 
estructuras y archivos que seran utilizados, es por eso que en Ia seleccion del lenguaje de 
implantacion se debe elegir aquel (o aquellos) que nos de las maximas facilidades con 
respecto a los tipos de datos, las estructuras y archivos que seran utilizados. 

Rapidez 
Llegamos al punto quiza menos importante para Ia evaluacion, que es Ia rapidez. 

Este es un punto muy dificil de evaluar, ya que no solo depende del lenguaje que 
utilicemos, sino tambien de muchos otros factores, como por ejemplo el programador, ya 
que si el hace manejos innecesarios de algunos recursos, como son el acceso a disco, a Ia 
memoria o al sistema, esto hara que el programa se vuelva Iento. La rapidez de un 
lenguaje no puede ser evaluada tan facilmente ya que involucra al factor humano. 

Una vez que se establecieron los criterios de seleccion lo Unico que resta es 
verificar cual es el lenguaje o lenguajes que cumplen con los rnismos y utilizar el que 
mejor se acople a nuestras necesidades. 

En el caso de Ia implantacion computacional del algoritrno para Ia clasificacion y 
analisis de datos (TC+), se selecciono como lenguaje de programacion el lenguaje C, las 
razones fueron las siguientes: 

I. Las facilidades que proporciona para el manejo de estructuras como son listas, pilas, 
colas, etc., asi como para el manejo de archivos. En particular, en este trabajo se hace 
uso de listas ci.rculares y de un descriptor de archivos. 

2. Por ser un lenguaje estructurado, perrnite planificar el sistema de manera modular, 
dando Ia posibilidad de dividirlo en pequefios problemas y a su vez considerando 
extensiones a futuro de nuevos modulos sin tener que hacer grandes modificaciones . En 
este sentido, es importante mencionar que se reutilizaron algunas funciones que fueron 
programadas para otro proyecto, sin tener que hacer grandes modificaciones 
(reutilizacion de codigo). 

3. El punto mas importante en Ia eleccion del lenguaje de programacion fue que este 
programa sera agregado como un modulo mas a un sistema ya establecido que esta 
escrito en C. Sin embargo, si las caracteristicas del lenguaje C no se hubieran acoplado 
a las necesidades del problema, se hubiera tenido que escoger otTo lenguaje que se 
acoplara a dichas necesidades. 
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4. Otro de los factores que tambien fue considerado para Ia eleccion del lenguaje fue Ia 
cantidad de bibliografia con Ia que se cuenta asi como Ia ayuda en linea que 
proporciona el lenguaje. 

Finalmente podemos decir que el sistema fue realizado para trabajar en una 
microcomputadora bajo sistema operativo MS-DOS utilizando el compilador de Turbo 
C++ 2.0 de Borland. Sin embargo, otras de las ventajas que proporciona el trabajar en 
lenguaje C es Ia portabilidad, por lo tanto este sistema pudiese llevarse a otros ambientes 
como es el ambiente UNIX sin muchas modificaciones, lo que permitiria su mayor 
utilizacion. 

3.2 Estructuras y funciones 

Fundamentalmente podemos decir que el sistema esta conformado por dos partes. La 
primera es un modulo de lectura y validacion de datos y Ia segunda es el modulo que 
ejecuta el algoritrno de tipicidad y contraste. Cada uno de estos modulos a su vez esta 
constituido por una serie de procedimientos. 

En los siguientes parrafos daremos una explicacion general de cada modulo y de 
las estructuras y funciones mas importantes de ellos. 

Analicemos el modulo de lectura. Los datos que se requieren para ejecutar el 
algoritrno de tipicidad y contraste son en esencia los que corresponden a Ia matriz de 
aprendizaje MA, los conjuntos de apoyo y Ia pertenencia de cada uno de los objetos a 
cada una de las clases. Toda esta informacion se encuentra dentro de 4 archivos que son: 

I) Descriptor de archivos.- En este archivo se guarda Ia informacion mas importante 
correspondiente a las los atributos que describen a los objetos de Ia matriz de aprendizaje, 
como son; numero de atributos, nombre de cada atributo, tipo, valencia( en caso de ser k­
valente), peso informacional, criterio de comparacion, etc. Ademas se tiene Ia informacion 
de Ia cantidad de clases de MA, el numero de subconjuntos de apoyo y el nombre del 
archivo donde esta guardada las descripciones estandar de cada uno de los objetos 

2) Archivo de datos de MA.- Este archivo contiene Ia informacion correspondiente a Ia 
descripcion estandar de cada uno de los objetos. 

3) Archivo de datos de pertenencias. - Aqui se tiene Ia pertenencia de cada uno de los 
objetos a cada una de las clases. 
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4) Archivo de datos de conjuntos de apoyo. Por ultimo en este archivo se guarda Ia 
informacion de las variables que conforman a cada uno de los conjuntos de apoyo, asi 
como, los pesos informacionales de los mismos. 

Es impmtante mencionar que dentro del sistema no se crean ninguno de estos archivos de 
datos. Como ya se explico anteriormente este programa formani parte de un sistema ya 
establecido por lo tanto se considera que dichos archivos fueron creados con anterioridad . 

Los archivos son leidos cuando se ejecuta el modulo de lectura y Ia infmmacion es 
colocada en 4 estructuras diferentes que son: 

I) Arreglo de acceso dinamico el cual guarda Ia siguiente informacion: 

2) Aneglo de acceso dinamico para Ia MA. 

3) Lista circular para pertenencia de los objetos a las clases 

donde los nodos marcados con el nilmero I contienen Ia siguiente informacion: 

• Numero de Ia clase 
• apuntador a Ia lista de objetos 
• apuntador a Ia clase siguiente 
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los nodos marcados con el niunero 2 contienen Ia informacion: 

• numero de objeto 
• pertenencia a Ia clase 

4. Lista circular para con juntos de apoyo 

. ~ 

donde los nodos marcados con el niunero I contienen Ia siguiente informacion : 

• niunero del conjunto de apoyo 
• cardinalidad del conjunto 
• peso informacional 
• funcion de semejanza 
• epsilon de semejanza 
• apuntador al siguiente conjunto 
• apuntador a los indices de las variables que conforman al con junto 

los nodos marcados con el niunero 2 contienen los indices de las variables del conjunto 
de apoyo. 

Una vez que se crearon y llenaron las estructuras, el proceso de lectura se te1mina 
y se pasa al modulo de Ia ejecucion del algoritmo de clasificacion y amilisis de 
datos(TC+). Este modulo comienza calculando los pesos info1macionales y diferenciantes 
de cada uno de los objetos de MA por medio de Ia funcion PI_PD, Ia cual contiene una 
funcion que se denomina SEMEJANZA en donde se verifica si los valores de un par de 
objetos correspondientes a un conjunto de apoyo son semejantes, con respecto a una cierta 
funcion de semejanza. 

Los pesos informacionales y diferenciantes son guardados dentro de un archivo de 
datos. Pero al rnismo tiempo son guardados tambien en un arreglo como el que se muestra 
a continuacion 

51 



Capitulo 3 !mp /antaci6n computacional 

Despues de calcular tanto los pesos informacionales como los diferenciantes, se 
lleva a cabo el calculo de Ia tipicidad de cada uno de los objetos para cada una de las 
clases por media de Ia funci6n TIPICIDAD. 

Los resultados obtenidos al ejecutar Ia funci6n TIPICIDAD son guardados en un 
archivo y al mismo tiempo en un arreglo de acceso dimimico como el de los pesos 
informacionales y diferenciantes. De Ia misma manera es gum·dada Ia informacion del 
contraste de cada uno de los objetos. 

Ya que fue calculada Ia tipicidad y el contraste de cada uno de los objetos se pasa 
al proceso de clasificaci6n 0 de analisis de datos dependiendo de Jo que se quiera hacer. 
Si el objetivo es analizar UnicaJnente los objetos de MA entonces se aplica Ia funci6n 
AN ALI_ OBJ Ia cual se encarga de determinar de que tipo son cada uno de los objetos y 
que tiene como funci6n auxiliar REG_SOL que se encarga de calcular los parametros de 
comparaci6n T0,,, C0_, que forman parte de Ia regia de soluci6n para defmir los tipos de 
objetos. Sin embargo si se desea clasificar objetos que no se encuentren dentro de MA 
entonces se hace llamado a Ia funci6n CLASIFICA Ia cual se encarga de verificm· en que 
clase o clases se deben clasificar los objetos, los cuales son leidos de un archivo de datos. 
Los resultados tanto del analisis de datos como de Ia clasificaci6n son gum·dados en 
archivos de datos respectivaJnente. 

Es importante mencionar que las funciones defmidas en esta secci6n no son todas, 
sin embargo, son las mas importantes. 

4.3 Manejo del sistema 

Para ejecutar el prograJna de clasificaci6n y analisis de datos en primer Iugar se 
debe de verificar que existan los siguientes archivos en Ia misma unidad de disco. 

- analisis.exe 

- defms.h 

- lectura.c 

- algoritrno.c 
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- descrip.dat 

Si todos estos archivos se encuentran en el directorio entonces se debe digitar el 
nombre del prograrna ejecutable "amilisis". Irunediatamente apareceni una pantalla con un 
menu con dos opciones, que son !) anitlisis, 2)clasificacion. En cualquiera de los dos 
casos el prograrna se encargara de solicitar los nombres de los archivos donde se guarda Ia 
informacion de Ia matriz de aprendizaje, pertenencias de los objetos a cada clase y 
conjuntos de apoyo. 

Si toda Ia informacion anterior esta bien entonces los resultados de aplicar el 
algoritrno seritn puestos en un archivo con extension .ANA si se solicito anitlisis de datos 
y .CLA si se solicito clasificar objetos, estos archivos llevaritn el mismo nombre que el 
archivo donde se guarda Ia informacion de MA. 

En caso de existi.r algt1n error en Ia informacion el prograrna desplegarit un mensaje 
de error que determine donde estit el mismo. 

En los apendices se da un ejemplo de Ia estructura de cada uno de los archivos de 
datos, asi como los listados del sistema. 

53 



Conclusiones 

Tomando en consideracion que el objetivo y motivacion de este trabajo, era 
desarrollar un algoritrno de clasificacion y analisis de datos que se acoplara de una 
manera mas adecuada a las caracteristicas de los problemas de las diferentes areas 
que estan relacionadas con el Reconocimiento de Patrones podemos decir que los 
objetivos propuestos se cumplieron de manera satisfactoria ya que el algoritrno 
pennite: 

- utilizar variables cualitativas y cuantitativas simultaneamente 

- trabajar con diferentes criterios de comparacion 

- considerar ausencia de informacion en algunas variables de ciertos objetos 
deMA 

- considerar que no todas las variables proporcionan Ia misma 
informacion 

- utilizar de funciones de semejanza mas flexible y por lo tanto mas cercanas 
a Ia realidad 

- que los objetos puedan pertenecer a cada una de las clases de MA en 
diferentes grados, es decir, abordar problemas de tipo difuso. 

- que los objetos pueden ser ordenados para cada una de las clases con 4 
criterios diferentes. 

Resulta importante mencionar que para el desarrollo de este este trabajo se 
propusieron algunos conceptos nuevos como son Ia tipicidad y el contraste 
multivariado, el peso informacional y diferenciante multivariado; el concepto de 
ordenamiento de los objetos, tomando en cuenta que estos se pueden representar 
como rectas en el plano. Ademas se incorporaron otros conceptos que forman prute 
de Ia teoria de Reconocimiento de Patrones en el enfoque Logico-combinatorio 
como son: el concepto de analogia entre objetos, el peso informacional de los rasgos, 
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el peso infonnacional univariado de los objetos y el criterio de analogia entre los 
rasgos. Por tanto se considera que sin el desarrollo y conjunci6n de los conceptos 
antes mencionados, no se hubieran alcanzado los objetivos de manera satisfactoria. 

Finalrnente se concluye el trabajo con Ia presentaci6n del sistema 
computacional del algoritrno desarrollado (TC+). 
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A pen dice 

En esta secci6n se presentan los listados de Ia implantaci6n computacional del 
algoritmo de clasificaci6n y analisis de datos "TC++", que como ya se menciono fue 
realizada en lenguaje C. 

Los listados estan divididos en tres partes, que son: 

AI.- Programa principal y defmiciones. 

A2.- Rutinas de lectura de datos. 

A3 .- Rutinas del algoritmo. 

Dentro de Ia secci6n A I se ncuentra el programa principal llamado 
analisis.exe, asi ncomo las defmiciones de las variables y estructuras que se utilizan 
en el mismo y que se encuentran en el archivo defms.h. 

En Ia secci6n A2 se localizan todas las rutinas para Ia lectura de los datos de 
entrada del programa, las cuales se encuentran en el archivo lectura.c. 

Finalmente Ia secci6n A3 contiene todas las rutinas con las cuales se lleva a 
cabo los pasos del algoritmo "TC++", las cuales se localizan en el archivo algorit.c. 

AI.- Programa principal y definiciones 

t•••••••••••••••••••• defins .h ••••••••••••••••••••! 
I* Estearchi vocontienetodas las defmiciones de lasva·*/ 
/* ri ablesqueseran utilizadasen elrpogramaprincipal, */ 
/*asi como \aestructuraenlacua l seguardara la infor- */ 
f* macion correspondi entea lasvariables. Dichaestructu-*/ 
/" ra representauna \ista doblemente ligada. */ , ............................................................ / 
struct clases{ 

intclase; 
fl oatpertcnencia; 
struct clases *sig; 

}; 

struct objetos_pert { 
intnum_obj ; 
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struct conjuntos_apoyo{ 
intnumcro; 
int cardinalidad; 
floatpcso info: 
intfunc sem: 
floatcp;i!on; 
int*indices: 
structconjuntos_apoyo •sig: 

typedcf struct c\ascs NODO CLA: 
typedcfstruct objetos_pert Nooo_OBJ; 
typedcfstruct conjuntos apoyo NODO CONJ: 

~ggg=~~ ·;;~~~~~~~~~!~ -
NO DO_CONJ *pri_nom_conj; 
typcdef char CADENA( I OJ; 
typedef char CADENA2( 12); 
CADENA 'RASGOS INFO; 
CADENA *MA: -
int *CARDINAL CLASE: 
/*'CADENA •ma(_obj_cla: 
doub!c •mat: 
doubl e •mat_tip_cont;*' / 
char nom_arch( 25 ): 
char nom des (J O] : 
char nom- archi vo l(l 2); 
char nom=archi vo2 (12 ); 
char nom_archi vo3 (12): 
chararch_pert_cla (\ 2]: 
chartoken( 25); 
charbutfer( IO] : 
inttokennum.indice; 
inttot_obj ; 
int rasgonum: 
int num_clase: 
int tot_conj_apoyo: 
inttot_obj_cla: 
int f_semejanza; 
intnum carac info=-6: 
double~mbral': 
FILE*'entrada: 

#include · stdio.lv 
#include · string.h , 
#include <coni o. h..­
#inc\ude <ctype.h> 
#include<stdlib.h > 
#include <alloc.h> 
#inc\udc <dos.h> 
#incl ude <math.h> 
#include"dcfins.h" 
#include "LECT URAC" 
#include "ALGORIT.C" 

;•••••••••••••••••••• PROGRAMA PRINCIPAL ••••••••••••••••••••! 
I* Por mediodclprogramaprincipal se pucden ejecutarlasopcioncs•t 
1• deanalisisdcdatos. clasifi cacion y listadodearchivos •; 
l*cste programaincluye loscodigosde intcrface.c, lectura.c *I 

fta]gorit.c */ 

/ ' 
Entrada: Ninguna 

I* Sal ida:Ninguna */ 

Funciones Auxiliares:LECTURA DATOS,CAL PI PO, •; 
CONTRASTE.GUARDA ARCH.LEE- DATOS CLA ' I 

LEE_ARCH_TO_MAT.CiASIFICA.LlSTA_DESC ' I 
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I* Programas Aux.iliares:intcrface.c. lectura.c, algorit.c */ 
!• ArchivosAuxil iares: defins.h */ 

!····································································! 
vo id main() 
{ 
mt resp: 
charnom_arch3( 12 J: 
charext2[4] =".TYC ": 
charnom_arch4 (1 2 (; 

fclose(entrada); 
rcsp = O; 
do 
{ 

MENU_PRlN() : 
flusha\1(); 
scanf{"%d".&resp): 
switch(resp) 
{ 

case I : LECTURA DATOS(): 
CA.L_Pi_ PD{MA,pri_nom_rasg); 
flushall(); 
TIPICIDAD(MA,mat.,MA,tot_obj ,pri_nom_rasg); 
CO NTRASTE(mat _tip_ cont,tot _ obj); 
strcpy(nom _ arch3, *BUSCA_NOM _ARCH(nom_arch.,ext2)); 
GUARDA_ARCH(mat_tip_cont,tot_obj,num_c\ase+2,nom_arch3); 
ANAL I_ OBJ(mat_ tip_ cont.,MA,tot_ obj); 
frec(MA); 
free ( mat); 
free(mat_tip_cont); 
resp~O: 

break: 

case 2: LECTURA DATOS(); 
CAL_ PI_ PD(MA,pri _nom _ rasg); 
flushall(); 
gotoxy(6,9);printft"Nombredel archivodeobjetosa clasificar:"); 
scanf{"%s".nom_archivo3); 
gotoxy(6.ll):printf{"Numerodeobjetosquecontieneel archivo: "); 
flushall(); 
scanf{"o/od".&tot_obj_cla); 
mat_obj_cla = (CADENA*) mall oc (tot_obj * (rasgonum+ l ) * (sizeof(CADENA))): 
LEE_ARCH_ MA(nom_archivo3,mat_obj_cla,pri_nom_ rasg,tot_obj_cla): 
flushall(); 
T IPICIDAD(MA.mat,mat_ obj_ cia, tot_ obj_cla,pri_nom_rasg); 
CLASIFICA(tot _ obj_ cla,mat_tip _ cont); 
free(MA); 
free( mat); 
frcc(mat tip coni); 
free (mat- obf cia); 
resp=O; - -

break; 

md: LIST A DESC(): 
flushall (); 
fclose(cntrada) ; 
rcsp=O; 
break; 

case4: break.; 

defau lt: resp = O; 
break; 

4); 
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A2.- Rutinas de lectura de datos. 

!.................... Funci¢n OBTEN_TOKEN() +u+++ .. +++++++u+u/ 

I * Esta funci¢n se engarga de analizardeque tiposon Joscaractercs */ 
I* que vaobteniendo de unarchi vo, clasificaodolosen S tiposasaber:*/ 
I* J) si el caracter(es)cs undigito. 2) si e\caracterinicial es */ 
/*unalctra3)siel caracter cs unpunto4) si cl caracteres un• y •t 
~: 5) si el caracter cs un retorno de carro \n */ 

t• Entrada: Ninguna 
I* Salida: El n!merocorrcspondienteal caracterlcido */ 
I " Funcionesauxiliares : Ninguna */ !•···················································*················••t 
int OSTEN TOKEN(void) 
I -
char carac; 
intaux. indice = I; 

whi le( (carac = getc(entrada)) -= '' II carac -- '\t') 

iftcarac ":>"" 'O'&&carac <= '9') 

I 
aux = I ; 
token(O( = carac: 
while( (carac = getc(entrada)) >= '0' && carac <= '9' II carac ==- '.') 

token (indi ce++ ) = carac; 
token(indice ) = '\0'; 
ungctc(carac. entrada): 

I 
else 

if{ (carac >= 'A' && carac <c 'Z') II (carac ·= 'a' && carac ----= 'z')) 
I 

aux = 2: 
token (O) = carac: 
whi le( (carac = getc(entrada)) != '' && carac != '\t' && carac != "n'&& !feoftentrada)) 

token(indice++) = carac; 

I 
else 

tokcn(indi ce ) • '\0': 
ungetc(carac. entrada): 

if( carac == '.') 
aux = 3; 

else 
if{carac =2 '*') 

I 

I 

aux = 4; 
token (O) = carac; 
token( I) = '\0 '; 

else 
if{carac ==== '\n') 

aux • 5: 

aux = O; 
retum(aux): 

t•"* ••u••••**•••••n Funci¢n VALOR MATRIZ() *"**•••••••'**'*'*"*/ 
I ' Estafunci¢n seencarga deobtencr el datoqueseencuentra cnla po-•/ 
t' s ici¢n (ren. col) dc unamatriz decaractcres. Dichamatriz es dc */ 
t•acceso dinamico •t 
p ~ 

Entrada:EL nombre de Ia matriz, la posici¢n por rcnglon y colum-*/ 
na del elemcntoaobtener y la cantidaddccolumnas dc */ 
Jamatriz. •1 

Salida : El elemento quescencuentra en laposici¢n (ren.col) */ 
Funciones auxil iares: NINGUNA */ 

59 



CADENA *VALOR MATRIZ(CADENA •matriz.. int ren. int col. int REN) 
I -

retum (matriz((ren • (REN+ l )) + coil): 
} 

, .. , .. , ....... ,...... Funcitn PON_EN_MATRlZ() *''**'*'''''''"'''*! 
I ' Esta funcitn seencarga deponeren unamatriz eldato queseencuen-'/ 
/*traenlaposicitn (ren. col) dc la misma. Dichamatrizcsdeacceso */ 
t*dinamico */ 
p ~ 

Entrada:EL nombre de Ia matriz. Ia posicitn por renglon y col urn-*/ 
nadel elementoaobtencr, lacantidaddecolumnasde */ 
\amatriz yel valoracolocarenla matriz 

I* Salida: NINGUNA 
Funciones auxiliares: NINGUNA 

void PON _EN_MATRIZ(CADENA •matriz. short rcn. short col, char valor() . int REN) 

I 
strcpy(*(matriz + (ren • (REN+ l )) + col). valor): 

} 

!•••••••••••••••••••• Funcitn REAL() ••••• •••••••••••••••t 
J• Estafuncitn seencarga de verifi carsi unacadcnacorrespon-' / 
I ' de a un nfmero real. o no. Chccando si todos los caracteres * I 
I' de Ia misma son digitos y si const.a de un punta unicamente. *I 
I ' ' I 
I ' Entrada: Una cadcna 
I* Salida: I si lacadcnacorrcspondeaunn£merorcal y 0*/ 
I* encasocontrar10 *I 

Funciones auxiliares : ERROR , ................................................................ , 
int REAL( char caden()) 

I 
char*c: 
mtpunto: 

c = caden: 
punto = O; 
while{'c) 
I 

if{*c >= '0' && *c <= '9') 

} 
return( I); 

} 

if{'c == '.') 
if(!punto) 
I 

} 

punta = 1: 
c++; 

else 
I 

} 

printf{"Hay mas dc unpuntocn eln!mero real!! "); 
retum(O): 

else 
I 

} 

printft"El n!mero ticnc caractcres no n!mericos"); 
retum(O): 

;••••***''"""' .. '' Funcitn LEE_RASGO_ARCH() .,., .... ,.,..,. .. , .... , / 
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t• Esta funcit n seencargade llenarun nodo de Ia lista de vari ables ' I 

!• con Ia infonnaci~ n correspondiente. lacuallce del archi vode datos. •t 
1• Si alguno de los datos esta mal en el archivo, se manda un mensaje de • 
t•crror •t 
~ ~ 

t• Entrada: El apuntador al nodo quesevaa llenar •t 
~: Sa l i~~~:~~ los datos del archivo fueron correctos, 0 en caso •t 

Funcioncs auxil iares: OST EN TOKEN.ERRO R. REAL , ....................................•..................................... , 
int LEE_RASGO _ARC H(int i) 

l 

PON_EN_MAT RIZ( RASGOS_ INFO. i , 0. token. num_carac_info- 1); 
;qoBTEN TOKEN() •• 2) 

l 
PON_EN _MATRIZ(RASGOS_INFO. i. ! .token. num_carac_info- 1 ); 
if{token == "k") 

else 

;qQBT EN _TOKEN() •• I ) 
PON EN MAT RIZ(RASGOS INFO. i, 2. token, num carac info- ! ): 

else - - - - -

l 

} 

print:f{"EI valor de k noes un valor n£meri co en el rasgo:%d",i + I ): 
retum(O): 

PON_EN_MATRIZ(RASGOS_INFO. i. 2." 1", num_carac_info- 1); 
;I( OBTEN_TOKEN() ~ I ) 

switch(token(OJ) 
l 

case ' I ':PON _EN_MAT RIZ(RASGOS_IN FO. i. 3. token, num_carac_info- 1); 
;I( (OBTEN _TOKEN() • • I ) && (stmnp((VALOR_M ATRJZ(RASGOS_IN FO. ;, I .num_carac_;nfo-1 )). 'b") 

••0) 

} 

else 

} 

else 
l 

} 
break: 

&& (REAL(token))) 
PON_EN_MATRIZ(RASGOS_INFO. i. 4.token..num_carac_info-l ); 

print:f{"Hay un error en el epsil on del criteria de comparacit n del rasgo o/od",i+ I); 
retum(O): 

case '2':PON EN MATR1Z( RASGOS INFO. i. 3. token.. num carac info- I); 
~~~~EN_MATR1Z(RAS0oS_INFO. i. 4, "0.0", ,;-um_c;,.ac_info- 1); 

default : break: 
} 

print:f\"Hay un error en elepsilon del criterio decomparacitn del rasgo o/od". i+ l ); 
return(O): 

;q (OBT EN _TOKEN() •• I ) && (REAL(token)) ) 
PON_EN _MATRIZ(RASGOS _INFO. i. 5. token. num_carac_info-1 ): 

} 

print:f\" Hay un error en el peso infonnacional del rasgo: o/od".i+ I): 
retum(O): 

return( I ); 
} 
else 
l 

printf(" Hay un error en el tipo del rasgo: o/od".i+ I ): 
retum(O): 

} 

t••++•++• ...... .. ,... Funci tn LEE_ARC H_DESC() ++++ +++ •••••••••++ .. 
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1• Esta funci¢n secncarga de llenar la \istacompletadcvariables, •t 
t•vcrifi candoantcssi el archi vodedescriptorescxistc.ya quc deestc•/ 
1• obtcndra Ia infonnaci¢npara ll enar los nodosde Ia lista •t 
~ ~ 
t• Entrada : Ninguna 
/• Salida: Elapuntador alprimcrnodode lalista •1 
1• Funciones auxiliaces: OSTEN TOKEN.ERROR.LEE RASGO ARC H , .......................................................................... , 
int LEE_ARCH_DESC{void) 
{ 

chacmira; 
char•umb; 

gotoxy(6.23); prinlf("Presionc ENTER para continuar"): 
gotoxy(6.7); 
printf("Nombre delarchivo:"); 
scanf("%s".nom_arch); 
strcpy(nom_des. "a:descrip.dat"); 
if{ (entrada """ fopcn(nom_dcs. "r+")) -· NULL) 
{ 

f 

prinlf("Nosc puedcabrircldcscriptordcarchivos"): 
exit(! ); 

whil e(!fcof{entrada) && OSTEN_ TOKEN() == 2) 
{ 

if(strcmp(token. nom_arch) =: 0) 
{ 

ii(OBTEN _TOKEN{) ~~ I ) 
e l~:m_clasc = atoi(token); 

{ 

printf{'' Hay un error cnclnumdeclascs del archi voen el descriptor"); 
retum(O): 

f 
it( OBTEN TOKEN{) ~~ I ) 
el!~t_conj_;poyo = atoi(token): 

{ 

l 

pri.ntf("Hayunerrorcneln£mcrodcconjuntosdcapoyo"); 
rctum(O); 

ii(OBTEN _TOKEN{) -- I ) 
tot_obj = atoi(tokcn): 

else 
{ 

l 

printf{"Hayuncrrorcnclnumdcobjctosdcl archi voen eldcscriptor"); 
rctum(O): 

ii(OBTEN TOKEN{) -= I ) 
rasgonunl = atoi(tokcn): 

else 
{ 

f 

printf{"Hay un error en el num de rasgos del archi vo en cl descriptor"): 
n:tum(O): 

if((RASGOS _ INFO=(CADENA *) malloc(rasgonum•num_ carac_info•(sizcof(CADENA)))) ! "" NULL) 
{ 

for(i = 0: i< rasgonum; i++) 
if(OBTEN _TOKEN{) ~~ 2) 
{ 

f 
else 

if('LEE_RASGO_ARCfl(i)) 
retum(O): 

printf{"Existeunerrorenelnombredel rasgo:%xt". i+ l ); 
retum(O); 
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} 
else 

l 
rctum(O): 

} 

return(!): 
} 

do 
{ 

mira =getc(entrada); 
if(feof{entrada))break; 
ungetc(mira,entrada): 

lwhile(OBTEN_TOKEN() != 5): 

!*••••••••••••••••••• Funci¢n PRUE BA() ••••••••••••••••••••! 
I* Estafunci¢n scencargadevcrificar si el valordeunavaria-*/ 
I* blc determinada corrcsponde con el tipo de Ia misma. Los tipos "/ 
~ : son : booleano. rea y k-valente *I 

I* Entrada: Tipode la variable,suvalor y la valcncia */ 
! * Salida : I si el valorcorrespondcaltipo.Oen caso */ 
I* contrano */ 

Funcioncs aux.i li ares: ERROR. REAL , .................................................................. / 
mt PRUEBA(char *tipo. char ' variable, char "k) 
{ 

switch(*tipo) 
{ 

case 'b' :if{*variable == 'I' II •variable == '0' ll "variable == '*') 
return( I ): 

printf{"Ei rasgoes detipobooleanoasj que s¢1opuede tomarvalor 0¢ I "); 
retum(O): 

case 'r':if{REAL(variable) ll *variable == '*') 
return(!); 

printf("EI rasgo nocsdetiporeal "): 
return(O): 

case 'k':if{(*variable >= '0' && *variable <= *k) II *variable == '*') 
return( I ): 

else 

printf{"Elvalordc lavariable est fucrade rango"); 
return(O): 

l 

l 
rcturn(O); 

1****•••••••••••••••• Funci¢n LEE MA ARCH() '"*"*******"***"****/ 
t• Esta funci¢n scencarga deobtencr los-dato; dc un archivoyponer- */ 
~: los dcntro de una mat.riz de acceso dinami~~ */ 

f* Entrada:EL nombre de Ia matriz y el apuntador a] primer nodo de*/ 
/* la listadcvariables */ 
1* Salida : NINGVNA */ 

Funciones auxiliarcs:P ANT ALLA, TITULO,OBTEN _TOKEN, PON _EN _ MATRlZ*/ 
!* PR UEBA ERROR */ ;•••·······················································*···········•t 
void LEE_MA_ARCH(CADENA *matri) 

{ 
int i, J; 
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char mira: 

~or(i = 0: i < tot_obj ; i++) 

if{(mira = gctc(entrada)) !• "'n') 
ungetc(mira.entrada); 

for(j = O: j < rasgonum: j ++) 
{ 

OBTEN _TOKEN(): 
if{PRUEBA(VALOR_MATRIZ(RASGOS_INFO,j. l .num_carac_info- l ).token, 

VALOR_MATRIZ(RASGOS_INFOj.2.num_carac_info- l ))) 
PON_ EN_MATRIZ(matri, i, j . token. rasgonum-1): 

else 
break: 

,,...,.,..,....,.,.....,.,.,.,...,...,. Funci¢n LECT() ,...,.,,, .... ,..,., .. ,,,,., 

t•Estafunci¢n seencargadeverificarsic l archivodedatos'/ 
/ 'estvacjo ' I 
1• Entrada: Ninguna. 
I ' Salida: I siel archivodedatos noestavacjo.Ocn ' I 
• casocontrano • 1 

Funcionesauxili ares: Ninguna. , .................................................................. , 
int LECT(char •archivo) 
{ 
charmicar; 

) 

if((entrada = fopen(archivo, 'r")) == O) 
{ 

printf{"Nosepuedeabrir el archi vo: "): 
rctum(O); 

) 
else 
{ 

micar = getc(entrada): 
i({ !feof(entrada)) 
{ 

) 
else 

) 
) 

ungetc(micar.entrada): 
return( I); 

printf{"EI archivoest vacjo"); 
return(O): 

!•••••••••••••••••••• DATOS MA() ••••••••••••••••••••! 
1• Estafuncitn seencarga deverificarsicl archivodcdatos ' I 
1• cstallcno y ll enarlamatriz dcdatosconlainfonnaci¢n ' I 
t• del archivo, utilizando a\gunas funcion.~s auxi l iarcs 

1• Entrada:Ninguna 
/ ' Salida: Ninguna •; 
; • Funciones auxil iares: PANTALLA T IT ULO, 
;• LECT.LEE MA ARC H.ERROR ' I , .................................................................. , 
voi d DATOS_MA(void) 

! 

if(LECT(nom_arch)) 
{ 

if{ (MA=(CADENA ') malloc (tot_obj*rasgonum'(sizeof{CADENA)))) !=NULL) 
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} 

} 
else 
I 

} 
} 
else 

exit( I ); 

LEE MA ARCH(MA)' 
fclos;(entrada); 

printf{"No hay memori a suficiente"); 
exit( I); 

, , , .,.,.,,..,.,,,,,,.._. LISTA_DESC() uu••••••••••••! 

void LISTA_DESC(CADEN A 'matriz. int ren. int col) 

I 
inl tJ : 

for(i =O;i<ren;i++) 

I 
for(j =O; j --. col J++) 

printf{"[%d )( %d J=%s ", ij . V ALOR_ MATRIZ(malriz, ij.col-1 )): 
printf("\n"): 

} 
} 

1'._.,,..,., ,,.,..,,,, LISTA DESC2() ,.,..,,,,,,,,.,,,,,/ 

void LIST A DESC2(int 'm;triz. int ren. int col) 
I -
inltJ ; 

} 

for( i=O;i<. ren:i++) 
( 

} 

for(j=O;j<col ;j++) 
printf{" (%dJi%d] =o/od ", i,j , matriz (W col)+jJ); 

printf("\n")' 

!* ''**'**'''''*'''*'* LEE_OBJ_ARCH ''*'''''''' .. *'! 

int LEE OBJ ARCH(NODO OBJ 'auxobj. inti) 
( - - -

IOI J; 
char mira; 
NODO _ CLA ' clascs. 'auxclases. 'otraclase, •aux: 

if{(mira=getc(enll"ada)) != '\n') 
ungetc(mira.entrada); 

auxobj->num _ obj : i+ I; 
clases=(NODO _ CLA *) malloc (sizeoftNODO _ CLA)); 
auxclascs=clascs; 
for(j =O; j ~ num_clase; j ++) 

I 
ii(OBTEN _TOKEN() ~~ I ) 

I 
iftatofttoken) != 0.0) 
( 

auxclascs->clase=j+ l ; 
auxclases- .....-pertenencia=atofttoken); 
aux.,.auxclases; 
ift.i != (num_clase- 1)) 
( 

otraclasc::::(NQDO CLA *) malloc(sizeoftNODO CLA) ); 
au xclases->sig=otr-;clase; -

} 
} 

auxclases"'"otraclase; 
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else 
I 

printf{" J-I ay unerToren el archivodepertenenciasdc \osobjetos"): 
return(O): 

f 

f 
f 
if{atof\token) == O.O) 

I 
free(auxclases); 
aux->sig=NULL; 

f 
else 

auxclases->sig=NULL; 
auxobj->apunta_clasc=clases: 
return( I); 

t••••••••••••••• LEE_ARCJ-I_CLA •••••••••••••t 

NO DO_OBJ *LEE_ARCI-I _CLA(void) 
{ 

f 

mti : 
NODO _ OBJ *objeto, •auxobjeto, •otrobjeto: 

objeto=(NODO _ OBJ*) malloc (sizeof(NODO _ 081)): 
au xobjcto=objeto: 

for(i ""O: i<(tot obj -1): i++) 
I -

f 

ii\ !(LEE_OBJ_ARCI-I(auxobjeto,i))) return(NULL): 
otrobjeto=(NODO _ OBJ*) malloc (sizeof{NODO _ OBJ)); 
auxobjeto->sig=otrobjeto: 
auxobjeto=otrobjcto: 

ii\ !LEE OBJ ARCI-I(auxobjeto,i)) rcturn(NULL): 
auxobje'to- .-sir-objcto: 
retum(objeto); 

t .. ••••••••••u• LEE CARD CLAO 
void LEE CARD CLA(v~id) -
{ - -

mt1: 
char mira: 

if{(mira :: get.c(entrada)) != '\n') 
ungctc(mira.entrada): 

for(i=O:i<num_clasc:i++) 
{ 

l 
l 

if(OBTEN TOKEN()== I) 
CillrNAL_CLASE(i J=atoi(token): 

else 
{ 

l 

printf{"J-Iay unerToren lacardinalidadde lasclases"); 
exit( I ) ; 

!• .. ••••• ••• .. ••••• ••• DATOS PERTENENCIA() ••••••••••••••! 
void DATOS PERTENENC IA(v~d) 
{ -

gotOX)'(6, 18); 
printf("Nombredelarchivo:"); 
scanft"o/os",arch__pert_cla); 
if{LECT(arch__pert_cla)) 
{ 

if( (pri_nom_obj=LEE_ARC H_CLA()) 0= NULL) 
if{ (CARDINAL_CLASE=(int *) ma\loc (num_clase •(sizeof(int)))) !:=NULL) 

LEE_ CARD_ CLAQ; 

' '"' 
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{ 

} 

printf{"No hay memoria sufi cicntc"): 
exit( I ); 

printf{"Nose puede leer el archi vo de pertenencias"); 
exit( I ); 

} 

} 
else exit( I ); 

} 

!••••••••u•u••• LEE CONJ ••uu••u•••••J 
int LEE_CONJUNTOS(N0DO_CONJ •auxconj , inti) 
{ 

llliJ ; 
char mira; 

auxconj .>numero::i+ l ; 
if( (mira = getc(entrada)) != '\n') 

ungetc(mira.entrada); 
if(OBTEN TOKEN () ~~ I } 

auxconj->cardinalidad=atoi(token); 
else 
{ 

} 

printf{"Hay un error enla cardinali daddcl conjunto"); 
retum(O); 

if(OBTEN _TOKEN () ~~ I ) 
auxconj->peso_info=atof(token); 

else 
{ 

) 

printf{"Hay un crror en elpeso infom1acionaldel conjunto"); 

return(O); 

if(OBTEN TOKEN() ~~ I ) 
auxconj ->func_sem- atoi(token); 

else 
{ 

} 

printf("Hay un crror enel codigode lafunciondescmcjanza"); 
retum(O); 

if(OBT EN TOKEN () ~~ I ) 
auxconj->epsilon=atofttoken); 

else 
{ 

printf{"Hay un crror enel cpsilondc \afunciondescmcjanza"); 

rctum(O); 
} 
au xconj->indices=(int• ) ma lloc(auxconj->cardinalidad•(sizeofl.int))); 

for(j =O;j<auxconj ->cardinali dad: j ++) 

{ 
if(OBT EN TOKEN() ~~ I ) 

au;conj -.->indices(jJ=atoi (token); 

else 

printf{"Losindicesde losrasgos dcl conjdeapoyonoson numericos"); 

rcturn(O): 

) 
) 
return( I ) 

} 

t••uu••••u•••••u LEE ARCH CAPOYO •••••••••t 
NODO CONJ 'LEE ARCH- CAPOYO(void) 
{ - - -

inti ; 

NODO_CONJ •conjunto, •auxconjunto, •otroconj unto: 
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conjunto'"'(NODO _ CONJ *) malice (sizcoftNODO _ CONJ)); 

auxconjunto==conjunto; 
for(i ""O; i<(tot_eonj_apoyo · l ): i++) 

I 
if(!LEE_CONJUNTOS(auxconjunto,i)) retum(NULL); 

otrocon~unto=(NOD~ _ CONJ *) mali ce (sizcoftNODO _ CONJ)): 

auxconjunto=otroconjunto; 

} 

} 

ift!LE~_CON.JYNTO~ (auxconjunto, i)) retum(NULL); 

3UXCOOJUOtO->slg=COOJUOIO; 
retum(conjunto); 

, ...................... DATOS CONJ APOYO ••••••••••••u/ 
void OATOS_CONJ_APOYO(void) -

I 

} 

gotoxy(6.20); 
printft"Nombredel archivodeconjde apoyo:"); 

scanf{"o/oS",arch_conj_apoyo): 

if{LECT( arch_ conj _ apoyo)) 

I 
if\(pri_nom_conj~LEE_ARCH_CAPOYOO) ~~ NULL) 

I 
printft"Hay uncrrorcn el arch.ivodeconjsdcapoyo"); 

exit( I): 
} 

} 
else 

I 

} 

printf{"Nosepuedeleer cl archivodeconjsdeapoyo"); 

exit( I ); 

,.. ................... LECTURA DATOS() •••••••••****••••**•! 
t• Estafuncitn seencargade ll enar la iista devariblesy de */ 

/* llenarlamatriz dcdatospormcdio dcalgunasfuncioncs •1 

/*auxili ares */ 

I ' 
1• Entrada:Ninguna 
1• Sal ida: Ninguna •t 

t• Funciones auxiliares : PANTALLA. T ITULO,LEE ARC H DESC, */ 

LECT,LEE MA ARCH,ERROR •{ -

!*································································! LECTURA DATOS(void) 
I -

clrscr(); 
if\LEE_ARCH_DESC()) 

I 

} 

fclose(cntrada); 
LIST A DESC(RASGOS _ INFO.rasgonum.num _ carac _info); 

DATOS MA(); 
fc lose(enlrada}: 
LISTA_DESC(MA.tot_obj,rasgonum}: 

DATOS PERTENENCIA(); 
fclose(enlrada}; 
LISTA_DESC2(CAROINAL_CLASE, l .num_clasc}; 

DATOS CONJ APOYO(); 
frec(RASGOS JNFO); 
free(MA); 
free(CARDINAL_CLASE); 

else 

I 
printf("Elnombrcdel archi vo noexis:teen el dcscriptor"}; 

flushall(): 
cxit(O}; 

} 
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A3.- Rutinas del a lgoritmo. 

!*********"********** Funcitn GUARDA_ARCH() ***************"****! 
I* Estafuncitnseencargadeguardarcn unarchivo losvaloresdeuna */ 
t•matriz *I ., 

Entrada:EL nombre de Ia matriz. Ia cantidad de columnas y ren- *I 
glones yelnombredelarchivodondeseranguardados */ 
Jos datos */ 

t• Salida : Ninguna 
Funciones auxi liares: ERROR */ , ....................................................................... / 

void GUARDA_ ARCH( double *matriz, int ren. int col, char *nom_ archivo) 
{ 
FILE *archivo; 
miiJ ; 

} 

f(archivo = fopen(nom_archivo, 'w")) == NULL) 

ERROR("No se puede abrir el archivo ",nom_archivo,O); 
exit( I ); 

} 

for(i =O;i<rcn;i++) 
{ 

} 

for(j =Oj<colj ++) 
fprintftarchivo,"%1f\t".matriz)(i*col)+j )); 

fprintf{archivo,"\n"); 

fclose(archivo); 

t•uu••u••••••••••• Funci¢n BUSCA_NOM_ ARCH() •••••••u••••••••***/ 
I* Estafunci¢nseencargadecambiar laextensi¢ndeunarchivo */ 
~ ~ 

/* Entrada :ELnombredel archivo y lanucvaextensi¢ndel archivo */ 
I* Salida: unacadenaquccontienee\nombredel archivocon lanv */ 
I* ex1 
I* Funcionesauxi liares : Ninguna , .......................................................................... / 
CADENA2 'BUSCA NOM ARCH (char •cadena, char *ext) 
{ - -

inti ,indice; 
char* cadena2 ; 

} 

cadena2=(char*)malloc( 12*(sizeof{char))); 
indice=strcspn(cadena,"."); 
for (i =O: i<indice; i++) 
cadena2( i J=cadena(iJ; 

cadcna2 (i)='\O'; 
strcat(cadena2 ,cxt); 
cadena2 (indice+4)='\0'; 
free(cadena2) ; 
retum(cadena2); 

void LEE_ ARCH_ MA(char *archi,CADENA *matriz, NODO_ RASGO *list_rasg,int num_obj) 

{ 
intren, col ; 
char mira; 

flusha ll(); 
rewind( entrada); 
if( (entrada=fopen(archi ,"r+")) =-:= NULL) 
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) 

ERROR("No se puede abrir el archivo de resu ltados",' ",0); 
exit( I); 

for(ren = 0; rcn < num_obj; ren++) 
{ 

if( (mira = getc(entrada)) != '\n') 
ungetc(mira,entrada) ; 

for( col = I: col <= rasgonum; col++) 
{ 

OBTEN_ TOKEN(); 
whi le(list_rasg->num_rasgo 1= col) 

list rasg = list rasg->sig; 
if{PRUEBA(list_rasg->tip, token, list_rasg->k)) 

PON_EN_MATRIZ(matriz, ren, coL token, rasgonum); 

break; 

} 
fclose(cntrada); 

void DESPLIEGA_RESULT(char *archi,int renglones.int columnas,char *titulo) 
{ 
tniiJ ,X; 
char mira: 

rewind( entrada); 
ill (entrada4open(arcru,"r+")) ~~ NULL) 
{ 

} 

ERROR("No se puede abrir el archivo de resultados"," ",0); 
exit( I): 

gotoxy(MinX+ IO,MinY):printf(titul o): 
goto>..-y( MinX+ I O.Min Y + I );printf("=====,============"); 
while(!feof{entrada)) 
{ 

if{(mirFgetc(entrada))!='\n')ungetc(mira,entrada); 
x=O; 
for(i=O;i<renglones;i++) 
{ 

tlushall (); 
for(j =Oj<columnasj++) 
{ 

OBTEN TOKEN(); 
gotoxy(M inX+ I 0+( I O*j), MinY +2+x);printf("%s",token): 

} 
if{x> l 4) 
{ 

ERROR("Para continuar "" ",0): 
PANTALLA(); 
TITULO(" Analisis de Datos"): 
gotoxy(MinX+ 1 O.MinY);printf{"Objeto\tTipo"); 
gotoxy(MinX + 1 O,Min Y +2);printf{"===================="); 
x=O: 

} 

} 

) 
x=x+ l , 
if{(mira=gctc(entrada)) !='\n')ungctc(mira.entrada); 

} 
mira=getc(entrada): 
if{feof{cntrada))break; 

fclosc(entrada); 
ERROR(" ".'' ",0); 

void CLASIFICA( int num_obj. double *matriz) 

{ 
inliJ ; 
doubletmax; 
char nom_arch2[12] ; 
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charextl[4J=".CLA"; 
FILE •archivo: 

strcpy(nom_arch2, *8USCA_NOM _ARCH(nom_archivo3,e"11)): 
~f{(archivo = fopen(nom_arch2. "w")) ="" NULL) 

ERROR("No se pucdc abrir c\ archivo ",nom_archivol ,O); 
exit( I ); 

} 
for(i =O;i<.num_obj ; i++ ) 
( 

fprintl{archivo,"Oo/od",i + l); 
tmax=matriz(i*(num_clase+2)+num_daseJ; 
for(j=O; j <num_c\ase;j++) 

if{matriz(i*(num clasc+2)+j] == tmax) 
fprintl{archivo,-;;\t%d".l); 

else 
fprintl{archi vo,"\to/od".O); 

fprintl{archivo."\n") ; 
} 
fclose(archivo) ; 
PANTALLAQ; 
TITULO(" Resu ltados de Ia clasificacion"); 
DESPLIEGA _ RESUL T(nom _ arch2,num _ obj ,num _ clase+ I , "Objeto\tClases"): 

} 

!•••••••••••••••••••• Funci¢n REG SOL() ••••••••••••••••••••1 
I* Estafunci¢n seencarga de verificardc-quetipoesun objeto *I 
I* dado. Teniendo 4 tipos de objetos: Propios, Generales, Atjpicos*l 

;: y No propios *I *I 

I* Entrada : Los parametros de soluci¢ n y Ia tipi ciadad y el *I 
I* contrastedel objcto */ 
t• lamatriz 
I* Salida : Cadenaquecontiencel tipo deobjeto 
I* Funciones auxi liares: N INGUNA */ 1·····················*·············································1 
CADENA *REG_SOL(double To, double Ko, int X. double Ti, double K.i) 

( 

if{Ti>To) 
ii(K;> Ko} 

if\x} 
retum(" Propio"); 

else 
retum("Nopropio"); 

retum("General"); 

retum ("Atjpico"); 

/**"*****"*******"*** Funci¢n CALC PARAMO "*****••••••••••••••! 
I* Estafunc i ¢ n seencargadeobtenerunp~amctroquesivc para la *I 
t• detenninardequctipoesun objeto */ 
~ ~ 
I* Entrada:Una matriz de pesos inofnnacionales y el n£mero de co-*/ 
I* lumnasyrasgos •t 
I* Salida:valor delparametro 
I* Funciones auxiliares: NINGUNA , .............................................................................................. 1 
double CALC_ PARA.M( double •matriz. int num_obj , int columna) 

( 
double Xmax. Xmin, Xo; 

Xmax=matriz(num_clasc+columnaJ: 
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Xmin=matriz[num_clase+columna J: 
for(i =O;i<num_obj ;i++) 

ifl.matriz (i*(num_clase+2)+num_clase+columna J > Xmax) 
Xmax=matriz[ i *(num _ clase+2)+num _ clase+columnaJ ; 

if{matriz[i*(num_clasc+2)+num_clase+columna J < Xmin) 
Xmin=matriz(i*(num_clase+2)+num _clase+columna J; 

} 

Xo=(Xmax-Xmin); 
retum(Xo); 

;•••••**••••••••**••• Funci¢n ANALI_OBJ() ******•**•********••! 
/*Estafunci¢n seencargadeanalizar losdatosde todaunamatriz.•! 
f* detcnnina dcque tiposon y losguarda enunarchivodedatos. •t 
p ~ 

Entrada: La matriz de los objetos a ser clasifi cados, matriz */ 
detipicidadesycontrastesdedichosobjetos y la •; 
cantidaddeobjetosaser clasificados */ 

t• Salida:Ninguna */ 

Funciones auxiliares: CALC PARAM.BUSCA NOM ARC H.ERROR 
VALOR MATRIZ,REG SOL.DESPLIEGA RESULT ' I t•······················*············································•J 

void ANALI_OBJ(double •matriz2, CADENA *matriz l , int num_obj) 
{ 
char*obj ; 
charnom_arch2(12) : 
char ext 1(4J=".ADD"; 
inti,clasc.x; 
double Ko.To.Tipmax.c obj,contraste: 
doublevalor2 ; -
CADENA sol; 
FILE *archi ve; 

To=CALC_PARAM(matriz2,tot_ obj ,O); 
Ko=CALC _ P ARAM(matriz2,tot_ obj, l ); 
strcpy(nom_arch2, *BUSCA_NO M_ARCH(nom_arch.ext l )); 
if((archi vo = fopen(nom_arch2 , "w")) == NULL) 
{ 

} 

ERROR("No sc puede abrir el archive: ·•,nom_archi vo l,O); 
exit( I ); 

for(i=O;i<num _ obj ;i++) 
{ 

} 

c _ obj=strtod(*V ALOR_MAT RIZ(matriz l ,i,O,rasgonum),&obj ): 
clase=(int) c_obj : 
Tipmax=matriz2[ i *(num _ clase+ 2)+num _ c\ase ); 
valor2 e:=matriz2(i*(num _ clase+2)+clase-1 ); 
contraste=matriz2[i*(num_ clase+2)+num_clase+ I]; 
ifl.Tipmax == valor2) 

x= l ; 

x=O: 
strcpy(soi,*REG SOL(To. Ko,x, Tipmax,contraste)); 
fprintf(archi vo,"6%d\t%s\n",i+ 1 ,sol); 

fc lose(archivo); 
PANTALLA(); 
TITULO(" Anal isis de Datos"): 
DES PLI EGA_ RESUL T(nom_ arch2,tot _ obj.2. "Objeto\tTipo" ); 

} 

!**•••••••••••••••••• FuncitnCRIT_COMP() ••••••••••••••••••••! 
t• Esta funci¢n seencargadeverificarsi dosvaloresson scmejantes*/ 
t• 0 no dcpendiendo del criteria de comparacion. En e~te caso solo */ 
/*existen 2criteri os decomparacion: Ja igualdad estri cta,y lase-*/ 
t•mejanzapordiferencia •; 
I ' 
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Entrada:Lasmatricesa lascualespertcneccnlosclcmcntosa*/ 
comparar */ 

I* Salida: I si los elementos son semcjantes 0 en caso contrario*/ 
Funciones auxi liares: VALOR MATRIZ ' I , ....................................•................................ , 

int CRJT_COMP(CAOENA •matriz l. CADENA •matriz2. double epsi lon, int obi. int ob2, int rasg) 
l 

char*vall,*va12: 
doubleva lorl,valor2,z; 
/*char'vall.*val2;*/ 

val l =(char*)mall oc( IO*(s izeof(char))); 
val2=(char') ma lloc( IO*(siz.eof(char))): 
nushaiiQ; 
i({epsilon -=-= 0.0) 
l 

strcpy(val2, *V ALOR_MATRIZ(matriz2,ob2.rasg.rasgonum)); 
strcpy(vai i ,*VALOR _MATRJZ(matrizl,ob l .rasg.rasgonum)); 
LJ\(strcmp(va ll.val2)) == 0) 
{free(valt ); 

} 
else 
l 

frce(val2); 
return( I ); 

free(vall ): 
free(val2 ); 
rctum(O); 

} 
} 
else 
l 

valor ! =strtod(*V ALOR_MATRIZ(matriz l ,ob l ,rasg,rasgonum), &vall ); 
valor2 =strtod(*V ALOR _ MATRIZ(matriz2,ob2,rasg.rasgonum). &val2); 
z=fabs(valorl -valor2); 

} 

} 

iftz <= epsilon) 
return( I); 

retum(O): 

, .... ...,,., •••• ,,, , ... Funci¢n FUN SEM() ***""*''"'''"'**/ 
/*Estafuncit n seencarga de verificar si dosobjetossonscmejan-•/ 
/*tcs. depcndiendodeunaciertafunciondesemejanz.a */ 
p ~ 

Entrada: Nombre de las matrices a las que pertenccen los *I 
I* objetos. indice de losobjetos,listade rasgos */ 
I* Salida: I si losobjetosson scmcjantesOencasocontrario*/ 
t• Funcioncs auxi li ares: CRJT COMP *I , ..................................................................... / 
int FUN_SEM(CADENA • matriz l. CADENA *matriz2. int obi . int ob2. int epsilon_fun. NODO_RASGO *l_rasgo) 
l 
mt cuenta_rasgo. •: 

~:r~7!:;; r;~!;:~~num; i++) 

l 
whil e(l_rasgo->num_rasgo !: i) 

I rasgo=l rasgo-->sig; 
i1\ CRJT : coMP(ffiatrizl , matriz2. 1_rasgo-..-epsilon. obi, ob2, i)) 

cuenta _rasgo=cuenta _rasgo+ I ; 

else 
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retum(O); 
else 

if(cucnta_rasgo >= epsilon_fun) 
return( I ): 

retum(O): 

;•u••••••••••••••••• Funci¢nCALC_PI_PD() •••u••••**+++HH+•I 
I* Esta funci¢n obtiene el Peso infonnacional y diferenciante de los */ 
J•objetos de unamatriz determinada y losguarda enunamatriz de */ 
/*acceso dinamico.asicomo enunarchi vo */ 
~ ~ 

Entrada :Elnombrede la matriz, y lalistadevariablcs quc */ 
I* confonnandichamatriz *, 
I* Salida : Ninguna */ 
I* Funcionesauxiliares:YALOR MATRlZ.CRJT COM P.GUARDA ARC H *! 

BUSCA_NO M_ARCH -;, -

!•·····································································! 
void CAL_Pl_PD(CADENA *matriz.NODO _RASGO *l_rasgo) 
{ 

int contl : 
intcont2; 
float PI, PO; 
inti j ,J; 
CADENA c_objl: 
CADEN A c_obj2 ; 
char ex11 (4 J=".PID": 
charnom_arch2 (12J : 

mat=(double *)malloc(2*tot_obj *(sizeof(doubl e))); 
for(i=O: i<tot_obj: i++) 
{ 
PI ~O .O : 

PO~O .O : 

strcpy(c_objl,*VALO R_MATRIZ(matriz.i.O.rasgonum)); 
for(j = l j <"'Tasgonum;j ++) 
{ 

contl =O; 
cont2 =0; 
while( l_rasgo~>num_rasgo != j) 

l_rasgo=l_rasgo~>s ig; 
for(I=OJ <tot obj ;l++) 
{ -

strcpy(c_obj2,*VALOR_MATRlZ(matriz,l.O.rasgonum)); 
if( (CRJT _ COMP(matriz.matriz , l_rasgo~>cpsilon,i , lj ))) 

ill (strcmp(c_obj l ,c_obj2)) ~~ 0) 

} 

} 

} 

contl =contl + l : 

contl =contl : 
else 

if( (strcmp(c_objl ,c_obj2)) !=0) 
cont2 =cont2 + 1; 

cont2=cont2 ; 

PI =PI +(contl *l_rasgo->pcso_inf_rasgo); 
PD=PD+(cont2 * l_rasgo->peso_inf_rasgo); 

matj i*2 )=PI : 
mat((i*2 )+1)= PD: 

strcpy(nom_arch2, •BUSCA_NOM_ARCH(nom_arch,ext l )); 
GUARDA ARCH(mat,tot_obj ,2,nom_arch2); 

} -

/uuuuu•n••••••• Funci¢n T IPICIDAD() **••••••••••••••••••! 
/* Estafunci¢n seencarga deobtener latipicidadde losobjetos dc */ 
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l 'unamatrizdada.Colocandolos resu ltadoscnotramatriz 
p ~ 

Entrada:EL nombre de Ia matriz, Ia matriz de pesos infonna- ' I 
cionalesydifcrenciantcsdedichosobjetos,el nume-'1 
deobjetos y la listadevariablesdelamatriz. ' I 

Sali da:Ninguna ' I 
Funciones auxiliares: VALOR_MATRIZ. FVN_SEM ' I 

1'********************************'****'*'*''*'***'''******'*'**''**'*1 

void TIPICIDAD(CADENA *matrizl. double 'mat_PI_PD.CADENA 'matriz2, int num_obj, NODO_RASGO *l_rasgo) 
{ 
intij, l. clase: 

~~~~:: ~j:j ~:;~~.i~~~ I , T _ i _ 0; 

char'c_o; 

mat_tip_cont=(doub le ') malloc ((clase+2)'num_obj '(sizeof(double))); 
~or(i =O: i<num_obj: i++) 

Tmax==O.O; 
for(j=OJ<num clase:j++) 
{ ~ 

T_j~ l ~O.O; 

T_j~O~O.O: 
T i 1=0.0: 
T- i- 0=0.0; 
fo~(i=O ; I< tot_obj; l++) 
{ 

c obj=strtod(*VALOR MATRlZ(matriz l ,I,O,rasgonum), &c o); 
clase= (int)c obj; - -

} 

} 

} 

if(FUN_SEM(matrizl,matriz2.1,i,umbral,l_rasgo)) 
if(clase == (j+ l )) 

T j _ I =T j _ I +mat_PI _PD[2*1): 

T _i_ l =T _i_ l +mat_PI_PD[2'1): 
else 

if{clase == (j+ l )) 
T_j_O=Tj_O+mat_Pl_PD((2*l)+ l) ; 

T _i_ O=T _i_ O+mat_PI_PD((2*1)+ I) ; 

if(Tj_O+T_i_ l == 0.0) 
T i 1 = I ; 

tipi~=((T j _ l + T _i_O)I(T j _ 0+ T _i_ l )); 
mat_tip_cont[(i'(num_clase+2))+j)=tipic; 
if(tipic > Tmax) 

Tmax=tipic; 

mat_tip_cont ((i*(num_clase+2))+num_clase)=Tmax; 
} 

!***"''**""***"'*"'*"'**** Funci¢n CONTRASTE() **************'****'I 
I ' Estafunci¢n seencargadecalcularel contr<l!>'lede losobjetosde*/ 
l 'unamatrizdada. guardandolosresultadosen\amatrizde tipici-*1 
l*dades ' I ., 

Entrada:EL nombre de Ia matriz que contiene los objetos y el ' I 

I* numerodeobjctos. ' I 
I* Sali da : Ninguna 
I ' Funciones auxiliares : NJNGVNA 
!'''***'*'*'**"''***''***'*****'****"'''"'*****"''*''"''"''*'*"'*''****'*'*"'*I 

void CONTRASTE(double 'matriz, int num_obj) 
{ 
tnltJ ; 

doub ledividendo.Tmax: 
doubleresu l_par=O.O, contraste=O.O; 
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ror(i=O; i·:...num_obj ; i++) 

{ 
di vidcndo=O.O; 
Tmax = matriziW(num_clase+2))+num_c\ascJ; 

for(j - O; j < num_clase;j++) 
di videndo:::di vidcndo+(Tmax - matriz ji•(num_clase+2)+jJ): 

resul_par=( dividendo )/(num _ clasc- 1 ); 

contraste=sqrt(resul_par); 
matriz( i•(num _ clasc+ 2)+num _ clase+ i) ""contrastc: 

I 
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