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_INTRODUCCION

INTRODUCCION ..

El reconocimiento de patrones es un atributo de cualquier
organismo vivo, incluyendo al hombre. El1 proceso de reconocer
. patrones hecho por el hombre, surge con &1, cuando éste’ agn
:habitaba las cavernas, y debia reconocer entre las plantast ‘que

o podia comer y las que nc por ser venenosas; a sus depredadores y

a sus cohabitantes pacificos.

El proceso de reconocer un patrén puede dividirse en dos
grandes vertientes. En la primera, el reconocimiento involucra
alguno de nuestros sentidos para captar las caracteristicas del
patrén a reconocer, por ejemplo el hecho de identificar y
diferenciar una manzana, un coche o un perro. En la segunda, se
invelucra el reconocimiento de conceptos m&s abstractos como al
realiz_ar una demostracién matemitica. '

La complejidad del reconocimiento de patrones se ha
incrementado en la medida de la cantidad de informacién gque ha
tenido que manejar el hombre. "De hecho el grado de Desarrollo de
una sociedad puede ser medido por la cantidad de informacién y
conocimiento que genera y puede manejar" [1]. ) '

En las sociedades antiglias, los procesos llevados a cabo de
forma cotidiana en la comunidad eran de todos conocidos, y
cualquiera podia explicarlos y comprenderlos. A medida que el
- conocimiento ha crecido, el nGmero de procesos se ha incrementado
asi como su grado de complejidad . Esto empieza a desenbocar en
una mayor dificultad de comprender todos los procesos que se
llevan a cabo de manera diaria dentro de un mismo grupo social. A
su vez provoca un mayor interés en el manejo de los datos Yy en
~métodos mas efectivos para convertir esos datos en informacién.
Lo importante ahora es poder extraer nueva informacién de 1los

1



" INTRODUECIOK ) k
datos, extraer informacién que no era evidente, que no se puede
percibir f&cilmente.

Dentro del campo de la computacién uno de los miximos retos

.7 . s poder hacer que una miquina sea capaz de percibir su medio tal
.-.como lo hace un ser humano, esto involucra tratar de almacenar y

. recuperar la informacién como lo hace nuestro cerebro . . Los
logros aln son incipientes. fras :
El reconocimiento de patrones es una disciplina que permite .
.. 1levar a cabo" 'esi:e tipo de procesos al recabar informacién y
" analizarla para llevar a cabo clasificacién,  diagnéstico y -
predicciones. '
-+
Su aplicacién ha producido excelentes resultados tanto en el
procesamiento de imdgenes como en los diagnfsticos médicos, en la
.localizacién de zonas petroleras, analisis de
electrocardiogramas, clasificacién de. fruéas, 'y una enorme lista
- m&s de aplicaciones. .

Para llevar a cabo 1la modelacién de un sistema dg'
Reconecimiento de Ppatrones (R.P.), una de las partes .mis
importantes es la seleccién de las variables que describan los

. objetos a clasificar. Una mala 'seleccién puede llevar a
resultados erréneos, a tener un nimero demasiado grande de rasgos
que pueden resultar ser engorrosos. para su manejo, inclusc ser
redundantes. Esta seleccién de variables 6 rasgos permite entre

. otras cosas, la comprensién de la informacién a partir' de los
valores de las variables, asi como determinar el conjunto de
rasgos que permiten una descripcién diferencial de un conjunto de
objetos. .

La :seleccién de las variables es una etapa intermedia entre
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INTRODUCCION

el espacio real y‘ el espacio de clasificacién. Es la una
transformacién original a uno mas pequefio pero gue guarda las
mismas propiedades que el espacioc original.

Existen varios métodos matemiticos para elegir el conjunto
de variables "ideal" para describir al modelo. Un conjunto de
estos métodos son los que se basan en la Teoria de Testores,
apoyandose en ella se han creado una serie de élgoritmos, entre
los gque se encuentra el algoritmo REC, que es el tema principal
de este trabajo. El algoritmo REC fué& propuesto por Rafael
Morales Gamboa para obtener el titulo de Licenciado en
Matemdticas en la Facultad de Ciencias de la Universidad Nacional
Auténoma de México, en 1988. El objetivo de la present.:'e tésis es
el de mejorar este algoritmo.

En los dos primeros capitulos, se har4 una breve
introduccién al planteamiento formal de problemas dentro del R.P.
Y la teoria de testores.. En el tercer capitulo se describe el
algoritmo tal como fué propuesto por Morales Gamboa. En los tres
Gltimos capitulos se desarrollan los mejoramientos.




CAPXT;’LO 1. 2QUE ES EL RECONOCIMNIENTO DE PATRONES?
o CAPITULO |
¢ OUE ES EL RECONOCIMIENTO DE PATRONES?.

1.1 ANTECEDENTES

Formalmente el origen de la Teoria de Recconocimiento de
Patrones hecho de manera automitica se sitGa a los inicios de
1950, cuando las computadoras empiezan a demostrar su poder en el
manejo de informacién y se llevan a cabo lo primeros intentos por
reconocer de manera automitica. Estos primeros intentos por
“reconocer" o 'percibir" patrones se basaron en la teoria de la .
decisién y en los umbrales de la l&gica. :

A finales de 1950 (2], Rosenblatt propone un algoritmo
llamado Perceptron, gue intenté6 ser un modelo que almacenara y
organizara la informacién de manera similar a como lo hace el
cerebro. Su articulo fue publicado en una revista de psicologia
en 1958, bajo el titulo-" The perceptron: a probabilistic model
for information storage and organization in the brain ". Este
articule inicia con tres cuestionamientos ¢Como es sensada o .
detectada la informacién del mundo fisico por 1los sistemas
biolégicos? @En qué forma es ‘almucenada o recordada esa
informacién? ¢Como hace la informacién contenida en memoria para
influir en el reconocimiento y comportamiento?. La primera
pregunta, desde la O6ptica de Rosenblatt estaba ya bastante
contestada. Las otras dos cuestionantes son la guia del resto del
articulo y reciben respuesta bajo afirmaciones tales como que
"El sistema nervioso central actda como una intrincada red de
conmutacién, donde 1la retencién toma la forma -de nuevas
conecciones o caminos entre centros de actividad...El desarrollo
de la l6gica simb6lica, las computadoras digitales y la teoria
del disefio digital han originado muchas teorias con la similitud
computacional entre una neurona y una simple unidad de cn-aa.de
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CAPITULO 1. (:QUE ES EL RECONOCINIENTO DE PATRONES?

las cuales las computadoras est&n construidas y han provisto’
métodos analiticos necesarios para representar funciones l8gicas
altamente complejas en té&rminos de estos elementos." [2). El
escrito se ocupa entonces de describir un algoritmo que trata de
simular el comportamiento de las neuronas, Yy ser capaz de este
modo de percibir para clasificar o reconocer patrones.

Existen por otro lado intersecciones entre el reconocimiento
de patrones y otras 8reas de aplicacién como 1la inteligencia
artificial y el procesamiento de im&genes.

1.2 IMPORTANCIA DEL R.P.

Los conceptos y el interés en el Reconocimiento de Patrones
se han incrementado ré&pidamente en las Gltimas decadas, debido a
los buenos resultados en sistemas para el manejo de la infomacién
dentro de estudios interdisciplinarios o en investigaciones
dentro de varios campos como la ingenierfia, las ciencias de la
computacién, sicologia, biologia, fisioclogia, medicina, etc.

Uno de los problemas de los que se ocupa el R.P. es el de
clasificacién. La clasificacién es la habilidad de poder definir
la pertenencia de un elemento a un conjunto o clase.

Conjunto, elemento y pertenencia son los tres axiomas de la
Teoria de Conjuntos. Los conjuntos no se definen, se determinan.
Existen dos formas de determinar un conjunto. Una por extensién y
otra por intencién.

Cuando se determina un conjunto por extensién se reune a
todos los elementos que constituyen este conjunto, es decir, se
enlista a todos sus miembros y es inmediato pensar que este tipo
de conjuntos son finitos y su cardinal no es muy grande. Por
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CAPITULO I. 2QUE ES EL RECONOCIMIENTO DE PATRONES?

ejemplo .{lunes, maites, mié‘rcoles, jueves, viernes, sé&bado,
domingo}.  Cuando se détermina por intencién se describen las
caracteristicas que deben cumplir sus elementos para pertenecer
al conjunto. Por ejemplo {x| x es un dia de la semana}(Que se lee

x tal que x es un dfa de la semana), & {x| x € N}( x tal que x o

pertenece a N).

vistas asi las cosas, cuando se trata de determinar si un
objeto pertenece o no a un conjunto lo Gnico que debemos hacer es
verificar si se encuentra en la lista de elementos, en el primer
caso, o si cumple con las condiciones impuestas, para el segundo
caso. El problema surge cuando la 1lista de elementos no es
completa, o. cuando no se pueden determinar todas las
caracteristicas que permitirian decidir gqué objetos pertenencen
al conjunto y cuiles no. También puede ocurrir que existe la
propiedad que describe a los objetos que deben pertenecer al
conjunto, pero esta propiedad es poco precisa o ambiglia, o
requiere de conocimientos amplios en una aréa determinada, por
ejemplo {x|x es una persona honesta}, {x|x es un fruto no muy
grande}, {xlx tiene bronguitis}, {x[x es una zona perspectiva
para el petréleo}. Y este tipo de situaciones se presentan de
manera com@n en los problemas de clasificacién reales, sobre todo
en las ciencias como 1la Medicina, Biologia, Sociologia,
Psicologfa, Geologia, etc.. Es entonces cuando el R.P. adquiere
su importancia dado que ofrece una solucién a problemas como los
descritos en estos p&rrafos.

El Reconocimiento de Patrones se aplica en aquellas ciencias
donde el conocimiento no se presenta siempre de manera, es decir,
donde ciertas consideraciones estdn en funcién directa del
subjetivismo del experto. Donde las conclusiones a las que se
llega al solucionar ciertos problemas no tiene una explicaciédn
tGnica, no es universal y en mucha ocasiones ni siquiera existe.
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‘CAPITULO I, ,QUE ES EL RECONOCINIENTO DE PATRONES? -

‘Do"ni‘.'le' no ‘siempre se .conpcen expresiones analiticas que describan
la interaccién entre los diferentes factores que influyen en el
comportamiente del fenémeno. Cuando no se tiene idea precisa ‘del
grado de influencia de los distintos hechos que inciden en el
problema. :

Por ejemplo, el diagnéstico de un enfermo acerca de si tiene
X8 Y enfermedad, no puede formularse a partir ‘de una regla
establecida, fija, ni universal y depende del criterio del médico
que lo atienda. Otro ejemplo se presenta si se debe decidir
cu&ndo un jovencito de 10 afios tiene un perfil que indique si es
un criminal potencial, aqui no se sigue un patrén fijo, pues 1la
determinaci6n esta basada en el subjetivismo del criminalista que
analice el problema. :

La teoria de Reconocimiento de Patrones ha desempefiado un
papel de suma importancia en la resolucién de este tipo de
problemas de clasificacién dentro de estas ciencias.

El proceso de R.P. tiene que ver con los problemas de
clasificacién, de diagnéstico, y de pron6stico. Por ejemplo, del
diagnéstico del estado mental de un paciente dentro de la
Psicologia; del diagnéstico de falla de un equipo mec&nico; del
pronéstico de la ocurrencia de un movimiento telGrico o cualquier
otro fenémeno natural; la clasificacién de horizontes geolégicbs
en yacimientos de petrdleo o de algin tipo de mineral; 1a
clasificacién de medidores de 1luz dentro de 100 clases distintas
de fallas; la determinacién de precios de predios, la evaluacién
de la calidad en la produccién de una fébrica; la lectura
diagnéstica de sefiales biomédicas como electrocardiogramas,
electroencefalogramas y otros; el pronéstico de erupciones de
violencia en un grupo social; etc.



CAPITULO 1. (QUE ES EL RECONOCIMNIENTO DE PATRONES?

La teoria de conjuntos, la teoria de lenguajes formales y la
teorfia de optimizacién sobre las gque descansaba el R.P.
originalmente, es el punto de partida para los diferentes
enfoques de la aplicacién de esta disciplina. Entre los cuales se
encuentran desarrollos cimentados en :

- las estadisticas

-~ la probabilidad R
- la teoria de conjuntos difusos

- las funciones potenciales

- la l16gica clésica

- la lé6gica difusa ,
= la l6gica polivalente

- la linglistica matemdtica

- la combinatoria

- la teoria de gréafos

- las ecuaciones diferenciales

- etc.

En funcién de las disciplinas en que descansa un desarrollo

dentro del reconocimineto de pat;ones se pueden distinguir 4

grandes enfoques:

¢ R.P, estadistico probabilistico
¢ R.P, sintictico estructural

® R.P. con redes neurcnales

® R.P. 1l6gico combinatorio

Cada uno de estos enfogues tiene sus propias restricciones,
sus ventajas y desventajas. El decidir cu8l de ellos (o sus
combinaciones) es el m&s adecuadc esta en funcién directa del
tipo de problema que tengamos en frente, y de qué caracteristicas
éumplen sus variables. Lo anterior, no por obvio, deja de ser

1



CAPITULO 1. ¢QUE ES EL RECOMOCINIENTO DE PATRONES?

importante y pilar del tratamiento que en lo sucesivo se dars en :

esta tesis.

) Se dice que un problema de R.P. es con aprendizaje si se

cuenta con una muestra para cada una de las clases en que se
divide el universo de objetos; con aprendizaje parcial si se
carece de muestra para una de las clases; y sin aprendizaje si no
se sabe a que clase pertenencen los objetos de la muestra.

|.3 CONCEPTOS BASICOS.

Desde el punto de vista l6gico combinatorioc un problema de
Reconocimiento de Patrones con aprendizaje se describe como
sigue:

Se tiene un universo M el cual estf dividido en clases no
necesariemente disjuntas y se cuenta con una muestra de objetos
para cada clase, los objetos son descritos en términos de un
conjunto de rasgos, variables 6 caracteristicas (Fig 1). El
problema consiste en determinar a qué clase pertenece un nuevo
objeto. En. los siguientes parrafos formalizamos estos conceptos.

M
K K
2
K
:?":‘,q- 1.7 Un unlverso cualquiera M, dividido en e . clllnl; ... de

. CIdB- una pe lax. cuales poseemos uns muestra de objetos.

‘ Se considera un conjunto de objetos denotados por [ A

9




CAPITULO 1. ¢.QUE ES EL RECONOCINIENTO DE PATRONES?

divididos en ¢ clases denominadas por K,...Kg. Este conjunto da},
objetcs estan descritos por un conjunto de rasgos x;,...X,, cada
una de estas descripciones se 1llama descripcién estandar del
cbjeto ©0,, y se denota I(0))=(x,(0,),...,%,(0,)) 'y cuya
definicién formal se da en la definicién 1.1 que se encuentra més
adelante. Esta informacién la podemos representar por una matriz
llamada Matriz de Aprendizaje (M.A.). El objetivo es  poder
decidir ‘a qué clase pertence un nuevo objeto, que est& descrito
por medio de estas caracteristicas, es decir por su n-uplo
informacional. (Fig. 2) :

%, Xz

.0y X, (0y)  X2(04) «es

N L:J, i 2_(, 20,) __xz'io,)j coe i : .
T : eI(O) = (x,(O)....xn(O))
. E K; Porne s

\"TUUf1gy 2. MATRIZ DE APRENDIZAJE EN EL PLANTEAMIENTO DE R.P.

Como se dijo antes, los objetos 0,...,0, no son todos los
gue conforman la clase K,, sino los objetos de los cuales se
tiene informacién en la clase K,, esta situacién se repite para
las ¢ clases. Por otra parte, cada rasgo tiene asociado un
conjunto M; gue se denomina "“conjunto de valores admisibles del
rasgo x,", donde i = 1,...,n. Estos valores admisibles pueden ser
lo sencillo o complejo gque se requiera, por ejemplo, pueden tomar
valores dentro del conjunto {0,1} & estar en intervalos {a,b)],
[a,b), (a,b) , con a y b nGmeros cualesquiera, incluso (-w,m);
pueden tomar valores dentro de un conjunto {a,,...a,} donde a, no
qecesarimente es un valor numérico, aunque debe permitir la

10



CAPITULO 1. LQUE ES EL RECONOCINIENTO DE PATRONES?
comparacién entre ellos. Tambié&n se puede considerar la ausencia
de informacién que es denotada con el simbolo " & ',

DEFINICION 1.1: Una degscripcién estapdar de un objeto O serd un
n-uplo I(0) = (X;(0),...,%,(0)) donde x,(0) .€ M, i = 1,...n, es
el valor del rasgo x; para el objeto O, M, es el conjunto de
valores admisibles de x,. Si x,(0) = * para i =1,...n, diremos
que I(0) es una descripcién completa de O en términos de
RypoooXne[3)

DEFINICION 1.2: Llamaremos l-uplo de pertenencia de Q a «(0) =
(2, (0),...,2¢(0)), donde «,(0) = "0 € K," y se cumple gque «,(0) €
{0,1,*%}). «,(0) = 0 significard que O ¢ K;, o;(0) = 1, que O ¢ K,
Y o(0) = *, que no se conoce si pertenece o no el objeto en
cuestién a la clase K,. Si «(0) = *, Vv i = 1,...n, lo llamaremos
{=uplo de pertenepncia completo y si se cumple que «,(0) = P,(0),
siendo P,(0) el predicado gque describe correctamente la
pertenencia de O a K,, a(0) se denominar& !-Uple de pertencia
correcto, Esta Gltima denominacién obedece al hecho de que estos
procesos son heuristicos y como veremos m&s adelante los
algoritmos de reconocimiento producen sus é-uplos de pertenencia.
Finalmente, denominaremos f-uplo de pertenencia verdadero a a(O)
si éste es completo y correcto.

DEFINCION 1.3: Por informacién estandar de las clases K;,....,Kp
entenderemos

To(Kyp oo Kp) = (1(01) ' &(O,) reee ,I(Om) ’ &(Om))
donde I(0;) es la descripciébn de O, y a(0) su ¢-uplo de
pertenencia. I, (K,,...,Ks) sers una jinformacidn estandar correcta

{completa, verdadera), en dependencia de que todos sus ¢-uplos de
pez;tericia sean correctos(completos, verdaderos).

En lo sucesivo supondremos gque estamos trabajande con

11



CAPITULO I. (QUE ES EL RECONOCIMIENTO DE PATRONES? . i

informacién estandar verdadera de las clases K;,...,Kg.

Denominaremos criterio de comparacién &, a la funcién que
nos permite comparar dos valores distintos del mismo rasgo. Esta:
§, puede ser cualitativa( booleano o k-valente) o cuantitativa,
en dependencia de el conjunto de valores admisibles M, de la
variable x;, (fig 3). En el caso de los §; booleanos, estos
denotan la "semejanza" o no del par de valores. Los 3, k-valentes
sirven para dar una gradacién de la "semejanza" entre los dos
valores y los &, aritméticos proporcionan una magnitud de 1la
coincidencia de los valores de x;. Es por dem&s decir que el tipo
de los criterios de comparacién est& en dependencia del problema
especifico que se tenga enfrente.

valores de x, nominal ordinal [aritmética
&, admisibles |boolena|k-valente
c .
U, booleano X X X X
1 . . :
t —
a
t; |k-valente ) X X X
v :
-] .
cuantitativo : X

FI1G. 3. VALORES DE LOS CRITERIOS DE COMPARACION. .

_Algunos ejemplos '_de criterios de comparacién considerando:
X,(0,) € M;, X;(0;) € M;, son los siguientgs:

0 si X%,(0,)=X,(0;). v X, (0p)=* v X, (0)=+
1)8{ (Xi(04) 1 X,(0y))= :
SR 1 8i X,(0,) * X,(0)) -

Este es el criterio de comparacién mads comGn llamado de igualdad. -

12



CAPITULO 1. 2QUE ES EL RECONOCIMNIENTO DE PATRONES? ’ s

o ) o 0 si (X,(0,)-X,(0y))3c Vv X,(0,)=* v X, (0y)=*
2)8,(X,(0p) ,X,(0y) )= )
1 en otro caso.

En este criterio de comparaciébn se definen dos valores como
] semejantes siempre y cuando su diferencia sea menor que un valor
predefinido €. Por ejemplo, sea un rasgo llamado “calificacién"

: en la cual los valores admisibles estén en el intervalo [0,10)] de

valores reales, definimos gue un par de calificaciones cuya
diferencia es menor a 5 centésimas son semejantes; de tal forma
que X,;(0,) = 9.12 y X,(0;) = 9.15 son dos calificaciones
semejantes.

. s
3)Sea M, =U [a,, a,,), a; €M, j =1,...,8+1
te)

) 0 si (X(0y) € [a,,aL;) /N (X,(0)) e [a,a,,)
‘6'(x‘(°h)'x'(9“))- ‘ . V X (0p) = * v X, (0))=*

1 en otro caso.

Eri 4Ieste criterio de comparacién dos valores son semejantes si
es}:im dentro del mismo intervalo,. sea x, "temperatura" de los
pacientes y M, = [35.8, 37.0) U [37.0,38.2) entonces si
X, (0,)=36.5 y X,(0;) = 36.0, se puede afirmar gue son semejantes
porque ambos pertenecen al mismo intervalo [35.8,37.0).

4)Sea M, como en el ejemplo 3).
0 si ((%,(0,) € [a,,8,,) A X,(0)) € [ay,a,,)
8(X,(04) X, (0))) = A X (05) =X, (0y) Dse; v X, (O,) =% v X, (0,)=#

1 en otro caso.

En este criterio para que dos valores sean semejantes, deben,
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CAPITULO I. (QUE ES EL RECONOCINIENTO DE PATRONES?'

adem&s de estar en.elv mismo intervalo, tener entre ellos una
diferencia menor o igual a &g,.

A partir de estos criterios de comparacién, se formulan las
funciones de semejanza que permiten cotejar cada par de objetos,
son una medida de la semejanza entre las descripcioneé de 2
objetos. Un ejemplo de una funcién de semejanza es el siguiente:

- 1 si para todo i= 1,...n, §,(X,(0,),X,(0y)) = 0.

0 en otro caso.

Planteaniento formal del R.P.

Supongamos un conjunto de objetos M descritos pdr Xysoee, Xy
rasgos que toman valores admisibles en M;,...,M, respectivamente,
y también que se han definido criterios de comparacidn para cada
uno de estos rasgos §;,...,8,. Consideremos <también un
cubrimiento finito de subconjuntos propios de M, dencotados por
K{y...,Kj. Una patriz o nuestra de aprendizaje, serd una
informacién estandar verdadera I, (K,,...,K;), donde K, ¢ K{, con
i=1,..¢, y una patriz o muestra de control estarid conformada por
un conjuntc de descripciones estandar, posiblemente completas
I(0{),..:,1(04) de un conjunto de objetos admisibles 0{,...,0f.

El problema consiste en hallar un algoritmo A tal que :

AT (Kyseon Kg)y IC0f), 00, I(04) = o} (Of) Nyue

siendo «}(0;) e {0,1,*} la respuesta del algoritmo A en
cuanto a la pertenecia de 0{ a la clase K;,por medio de una
matriz la,l.,s que denota una matriz de q filas y ¢ columnas,
donde * denota la abstencién del algoritmo A a clasificar 0f [4].
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CAPITULO 1. LQUE ES EL RECONOCIMIENTO DE PATRONES?

Cabe hacer algimas observaciones a este planteamiento. El
algoritmo A puede equivocarse, es decir, «4(0{) * P,;(0{) donde
P,(0{) es la potencia. real del objeto 0,. En otras palabras, los
t-uplos de pertenencia gque produce A para cada objeto 0, a
clasificar pudieran no ser completos e incluso no ser correctos.
Las clases pueden ser disjuntas ( K, n K, = o, para i * j) o
tener interseccién (K, n Ky » o, para i = j), es decir, pueden
existir elementos multiclasificados. Estas clases pueden ser
difusas, dicho de otro modo, cada objeto puede tener asociado un
grado de pertenencia a las clases. Pueden no existir clases, o
carecer de informacién de los objetos de alguna de ellas. Los
criterios de comparacién entre los valores admisibles de los
rasgos pueden ser booleanos, fiqito-valentes, infinito-valentes,
6 difusos. Y los propios rasgos pueden ser boolenos, k-valentes,
w-valentes 6 lingliisticos f£ig(3).

.4 EL PROBLEMA DE LA SELECCION DE VARIABLES

El espacio de representacién es el producto cartesiano de
los valores admisibles para cada variable, M; X M, x...M,

Dentro del R.P., el problema de la seleccién de variables
que determinaran el espacio de representacién, genera por si sélo
toda una fuente de problemas ain no resueltos completamente.

Basicamente hay dos grandes vertientes: una que intenta
reducir el espacio de representacién, es decir el nlmero de
rasgos en términos de las cuales se describe el problema; y otra
gque pretende evidenciar la importancia de cada uno de estos
rasgos o variables.

En la primera vertiente se trata de optimizar el modelo de
representacién. Resulta inmediato que es mucho ma&s econémico
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CAPITULO 1. 2QUE ES EL RECONOCIMIENTO DE PATROKES?

tribajar con un grupo reducido de rasgos gque con enornes
cahtidades de ellos, que antes que resultar mis completos pueden
caer en la redundancia, o incluso en una nula aportacién de
informacién por parte de ciertos rasgos en particular o
combinacién de ellos.

Lo ideal es poder describir todos 1los objetos con el
conjunto minimo de rasgos que nos permita distinguir univocamente
a cada objeto de la clase K, de las restantes clases, para que la
clasificacién de los nuevos objetos sea 1o m&s inmediata y exacta
posible.

La segunda vertiente versa en el sentido de localizar cufdles
variables aportan mas informaciSén, ya sea para efectos de
clasificacién, pronéstico o predicecién, dicho de otro medo,
cudles son mds importantes. Esta "importancia" que se denominara
de aqgui en lo sucesivo peso informacional del rasgo, se puede
medir desde distintos enfoques, algunos de los cuales se basan
fundamentalmente en el cdlculo de los testores tipicos, concepto
gque ser& definido en el capitulo siguiente, pero gue de manera
informal se debe pensar en combinaciones de rasgos gue
diferencian entre todos los objeto de distintas clases, es decir
en su capacidad diferenciante. :

En ocasiones un rasgo no tiene importancia por si sélo, sino
por su combinacién con otros rasgos. Estas combinaciones de
rasgos pueden ser de suprema utilidad en el diagnéstico médico,
por ejemplo, o en la clasificacién de zonas geolbgicas 6 en una’
lista interminable de problemas préacticos.

Es por ello que uno de los objetivos primarios de este
trabajo es el anédlisis de un algoritmo gue calcule é&stas
combinaciones de rasgos y su optimizacién para hallarlos. Para
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CAPITULO 1. (LQUE ES EL RECONOCIMIENTO DE PATRONES?

ello se requiere formalizar una serie de conceptos en el capitulo
siguiente, que estidn relacionados con estos subconjuntos de
caracteristicas. Luego 1la descripcién del algoritmo en el
capitulo III, y su extensién en los capitulos IV, Vy VI.
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CAPITULO 1. 4QUE ES LA TEORIA DE TESTORES?

CAPITULO II: ¢ QUE ES LA TEORIA DE TESTORES? -

1.1 ORIGENES.

Una de las ramas de la L&gica Matemtica que se:
utilizard como herramienta fundamental en la solucién de los
problemas de Recohocimiento de Patrones bajo el enfoque l6gico
combinatorio, és la Teoria de Testores.

La Teoria de Test (como se denominé en sus inicios) se
formuld como una de las direcciones cientificas independientes de
la Cibernética Matemitica a mediados de los afios 60. Su origen en
1954-1955, estd vinculado a la utilizacién de mé&todos 1l6&gicos
matemsticos para la localizacién de desperfectos en los circuitos
eléctricos que realizan funciones booclenas. Las primeras
investigaciones en esta linea fueron llevadas a cabo por los
especialistas soviéticos S. V., Yablonskii, I.A. cheguis y yu I.
zhuravliov[4]}. En los trabajos de los primeros especialistas se
formula por primera vez el concepto de TEST, algunas derivaciones
de ese concepto, algunas propiedades y se describe el primer
algoritmo para el célculo de todos los test gue cumplen una
cierta propiedad de optimalidad. Tode elle en el marco de la
Légica Matematica clasica, haciendo uso del aparato de las formas
normales disyuntivas boolenas. En estos dos primeros trabajos se
dieron soluciones a algunos problemas particulares relacionados
con 1los circuitos légicos ( para esquemas particulares que
realizan funciones simétricas elementales, funciones 1lineales
para esquemas de comparacién, para un sumador binario.) aunque
las formulaciones iniciales est&n hechas para "esquemas" que
realizan funciones booleanas, siendo los circuitos légicos el
caso més simple y conocido de los "esquemas l6gicos".

Los trabajos de Cheguis y Yablonskii abrieron una:
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CAPITULO 11. 2QUE ES LA TEORIA DE TESTORES?

‘ importante 1linea de investigacion que pudieramos denominar

“Teoria de Test para esquemas l6gicos" y que consiste en la

elaboracién de modelos y métodos matemiticos para la solucién de.
problemas que conllevan al an&lisis de esquemas conformados por V
elementos que pueden cambiar su funcionamiento ante el

surgimiento de "desperfectos". De la definicién de test dada por

Yablonskii en términos de las posibles funciones de desperfectos

que ‘pudieran ser construidas bajo deteminadas hipbtesis, se llega

a una matriz ( de desperfectos) que posee la peculiaridad de

tener sus filas dos a dos diferentes.

En esta linea surgen dos problemas que motivan una .
cierta subdivisién de 1la inicial, a saber, 1la necesidad de
estimar las "longitudes" de los test y los aspectos algoritmicos’
de la cuestién de hallar los test y con ellos procedimientos
diagnésticos del estado de los esquemas.

En 1969 se celebré un evento sobre diagnéstico técnico
en Moscl donde se expusieron una serie de importantes trabajos en
el &rea de la segunda subdivisién. Posteriormente y en forma
anual S.V. Yablonskii realiza un evento que abarca a toda la ex-
URSS sobre los problemas relacionados con el desarrollo y las,
aplicaciones de la Teoria de Testores en el gque participan
especialistas de otros paises ex-socialistas principalmente.

1.2 CONCEPTOS BASICOS DE TESTOR.

En este subcapitulo se verdn algunas de las definiciones qﬁe
se han dado de testor.

El concepto de test fué cambiado por el de testor, para
‘evitar gue se piense en el concepto en términos de una “prueba",
y con esto se hagan otras interpretaciones, aungue esta fue 1la
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CAPITULO 11. ¢(QUE ES LA TEORIA DE TESTORES?

idea original de Cheglliis y Yablonskii, por lo gque exceptuando la .
primera definicién, se hablar& de aqui en adelante de testor.

+Sea M una conjunto de funciones {f| f:E* —» G}, E ¥
G, conjuntos dados y E" denota el producto cartesiano n veces de .
E. Sea N = {(f,9)| £,9 e M, £ » g} £ M2, Que los elementos de N
sean diferentes dos a dos, quiere decir que para cada par de.
funciones de M existe al menos un vector a € E* sobre el cual las
funciones del par toman valores diferentes en G.

DEFINICION 2.1 (Chegiiis y Yablonskii).= El conjunte T S E° se
denomina testor ( relativo a E, M, y N) si no existe par alguno
(£,g) de funciones de N tal que f|; ®» g|;, donde f|; denota la
restricciébn del dominio de £ a T.

‘Las funciones a las que hace referencia la definicién 2.1
son las llamadas "funciones de desperfectos" del esquema légico
estudiado. En cada caso.el conjunto de dichas funciones origina
lo que ellos también denominaron "tabla de desperfectos"(4].

*Sea M un conjunto finito de objetos sobre los que se
definen un conjunto de predicados X;,...X,, X,3. Este Gltimo se
denomina "predicado fundamental" y su funcién es determinar la
pertenencia de un objeto a una de las clases dadas. Es de hecho,
un predicado ficticio ya que Jjustamente su formulacién es
desconocida y en la préctica o se parte de definiciones dadas por
el experto o se aplican técnicas de agrupamiento (cluster
analysis). Los predicados restantes ‘los denominaremos “rasgos"
(o cualesquiera de sus sinénimos). Esto es, dado un conjunto de
objetos, estos pueden ser puestos en correpondencia con un
conjunto de n-uplos, sus descripciones en términos de los valores
de los rasgos, este conjunto puede conformar una tabla (de
"objeto-propiedad -TOP- ) o matriz cuyas filas pudieran agruparse
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‘CAPITULD II. ;QUE ES LA TEOR1A DE TESTORES?

sobre “la base del predicado fundamental. En pocas palabras,

partimos de una informacién estandar de las clases K;,...Kp
(definicién 1.3), si el problema tiene definido el predicado

fundamental para algunos objetos y partimos de la descripcién

estandar (definicién 1.1) en caso que no se conozcan los l~uplos .
de pertenencia (defincién 1.2) de los objetos. )

Considere To y Ti como 2 clases disjuntas:

DEFINICION 2.2 (Zhuravliovi: El subconjunto ¥ = {i,,...1,} de
columnas de la tabla T ( y sus respectivos rasgos x,l,...x,.), se

[

denomina testor para (T,,Ty) = T, si después Qe eliminar de T.: n

todas las columnas excepto las de 7 no existe fila-alguna. en.T; .
igual a una de T,. . e

" AGn cuando Zhuravliov habla exclusivamente de 2 clases :( T, -
Y Ty) es f&cil observar que -la definicién es extendible a ¢
clases sin violarla. oo . o e

Tanto la definicién 2.1 como la definicidén 2.2 pueden ser
complementadas con la siguiente definicién:

DEFINICION 2.3(J.R. Shulcloper) Un testor T se llama jrreducible
(tipico) si al eliminar cualquiera de dichas columnas deja de
ser testor, al cardinal del conjunto T se denominard longitud del
testor.

El términe irreducible, de caré&cter eminentemente
matemdtico, habla de obtener la representacién mis pequefia gque
nos permite distinguir univocamente entre cualquier par de
renglones de la matriz. Los testores tipicos no son
necesariamente Gnicos.
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“ CAPITULO. II. ¢QUE ES. LA TEORIA DE TESTORES?

Por'ejemplo,'considere una matriz de aprendizaje de 3 clases
'y 4 rasgos:
i Xy X2 Xz X

k for [0 o 1 o

PMtez |22 o o
Kefoa [0 0o o0 12

K foo |2 2 a1
afos {1 0 1 1

esta matriz de ’gprendizaje, tiene cinco testores, {x,, X%, Xy,
X}y %y, Xe}o IX2e Xar Xg}, {X3, %}, de  los cuales, tres son
" testores tipicos, {%y0 X3}, {Xy, %X (X3, X3}

{x%;, X3} es testor tipico, porque, como se observa en- la
siguiente submatriz que se define a partir de este conjunto:

% X3

[T 0

K, {02 1 0
K, {o: 1o
os | 1 1
K‘.{Os 1 1

no_Aexiste' ningln renglén de una clase que sea igual a uno de
otra. Con esto el conjunto puede considerarse testor, pero ademis
ocurre que si eliminamos cualquiera de los rasgos que:forman el
conjunto, este presenta. renglones iguales, si eliminamos x; el
renglén correspondiente al objeto 1 resulta igual a los dos
renglones de la clase K3, y el renglén correspondiente al objeto
2, resulta igual al objeto 3 de la clase Kz. Por esta fGltima
caracteristica {x,, x%;} es un testor tipico. ’

~Con la submatriz definida por el subconjunto {2, X3,
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"CAPITULO I13. LQUE ES LA TEORIA DE TESTORES?: ' :

‘ocurre una situacién semejante:

o |0 0 : i
K {Oz 1 0 -
Ko{oa [0 2

ot | 1 1
K3‘ {Os 1 1

ya gque distingue perfectamente entre todos los objetos de clases
distintas y no se puede eliminar ninguno de los rasgos sin
obtener renglones indistinguibles de clases distintas en la
submatriz.

Por otra parte, {X,, %2, %3, ¥}, es testor pero no tipice,
porque se pueden eliminar rasgos, por ejemplo x, Y X, Y seguir
distinguiendo entre todos los elementos de clases distintas.

El término tipico, va m&s acorde con el proceso de
modelacién matem&tica e indudablemente es mejor para el trabajo
interdisciplinario con los especialistas no matemé&ticos.

*Sea ) .

Co 0 si %.(0y) = x.(0))

P (0,,0y)= : : para t =1,...,n - ...(1)
.. . {1 en otro caso .

donde . el predicado P.(0,,0,)..es igual a ‘, 0 si ia_s réspek:tivas

coordenadas - de O, Y O, son iguales; cuando el valor es 1,
entonces son diferentes. '
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Este predicado o su negacién es extensamente usado en todos
" los trabajos dedicados al tema, permite realizar la comparacién
dos a dos entre todas las descripciones estandar de la muestra,
que pertenecen a diferentes clases, obteniendose una nueva matriz.

a la que se llamar& Matriz de Diferencias (M.D.) .

.DEFINICION 2.4(Ajzepberg y Tsipkin).» Un conjunto iestor de
predicados Plx(o.,o,),...,p,t(o,,o,) i, < ... < i¢) para la
muestra de aprendizaje {A;,...,A;} es un conjunto tal que

VO, en VO, eh ((p=q)=B(0,,0,),...,5,(0,,0))
es.una tautolegia.

El simbolo "~" encima de los predicados significa gque pueden
aparacer con negacién. La barra sobre del predicado que aparece a
continuacién del simbolo implicacién denota la negacién del
misme. En otras palabras, el conjunto de predicados es testor si
y s68lo si para cualesquiera dos vectores O; y O; de clases
diferentes de la muestra de aprendizaje, existe un {,, t e
{1,...8} tal que x(0)) . = x(0)) si P, (0,,0;) aparece sin

negacién y la igualdad en caso contrario.

Un testor en el sentido de 2Zhuravliov (definicién 2.3)
coincide con los conjuntos testores en los que no aparecen
predicados con negaciones, enuncian Aizenberg y Tsinpkin.

Un conjunto testor es denominado primo por Aizenberg y
Tsipkin si ningldn subconjunto propio es testor. La conjuncién
correspondiente la denominan testor prime.

Es por demids decir gque estas son sélo algunas de las
diferentes extensione: que existen de testor y testor tipico.
Pero para los objetivos de esta tesis resultan suficientes para
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CAPITULO ll. ‘tQUE ES LA 'I‘IZORXA DE TESTORES?

‘entender la esencia de los testores y la utilidad y sentido de
los testores tipicos. Si se desea conocer 1las distintas
exteénsiones de testor desde diferentes enfogues se puede
encontrar un tratamiento amplio de ellas en [5).

Cabe mencionar que la Teoria de Testores ha encontrado una
barrera importante en la complejidad de los algoritmos que hasta
el momento ‘se emplean para hallarlos.

s

1.3 VINCULACION CON EL R.P.
La primera vinculacién que hubo entre el Reconocimiento de
Patrones y la incipiente en aquél momento teoria de test ~segln
[3],". ocurre cuahdo zhuravliov ,lléva el concepto de test a un
terreno como el de la Geolegia, publicando sus resultados en |
1966. s :
Si se ve hacia 1los origeﬁes de ‘la Teoria. de Testores es’
evitente que atn cuando la intencién de Chegtiis y Yablonskii no-
era dar solucién a problemas de Reconocimiento de Patrones, sus
primeros trabajos de algGn modo .lo dan.

Luego, en 1966 Zhuravliov aplica el concepto de testor en la
.solucién de un problema de Geologia, con lo que se da la primera
aproximacién formal de este concepto y se presentan los primeros
algoritmos para el cdlculo de todos los testores tipicos de una
matriz. Este es un nuevo enfoque desde la matem&tica discreta
dado por Dmitriev, 2zhuravliov y Krendeleiev. Y de aqui en
adelante la Teoria de Testores abre toda una rama de
investigacién en la que hasta el momento, un gran ntmero de
investigadores trabaja, de modo tal que soluciona problemas de
Reconocimiento de Patrones dentro de ciencias como la Geologia y
la Medicina, entre otras.
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"cu’nuio ’,“ EL ALGORITMO REC U
. . " CcAPITULO I .
- EL ALGORITMO REC

1.1 CONCEPTOS BASICOS.

Consideremos R={&,,&,,...,%}, el conjunto de todos los
rasgos donde por convencién diremos que i < j. cCalcular los
testores tipicos puede ser equivalente a generar todos los
subconjuntos posibles de R, lo gque seria computacionalmente
irrealizable en la medida de que el conjunto crece.

Hay dos formas generales de calcular todos los testores
tipicos:

a) construyendo la matriz identidad, bas&ndose sobre la
estructura interna de la matriz de diferencias( definicién 2.4) y
persiguiendo reducirla a una matriz identidad. Los algoritmos que
trabajan bajo esta forma se llaman de escala interior.

b) auxiliandose de un n-uplo booleano ® = (wy,...,w;), tal
que si w; = 0 significa que la columna correspondiente al rasgo
j, no aparece en el conjunto de columnas a considerar. Todas las
combinaciones que puede tener este n-uplo booleano se pueden
obtener a través de el conjunto potencia de R, y estas
combinaciones pueden ser recorridas en distinto orden en
dependencia del algoritmo en turno. El algoritmo también define
cémo "saltar" entre estos n-uplos w. Los algortimos que trabajan
de este manera se denominan de escala exterior.

El algoritmo REC es un algoritmo de escala exterior, por lo-
tanto iniciemos definiendo un orden para 1los . subconjuntos: -
posibles de R y una funcién de recorrido R

Pt PLE e ) PLTy, 0o, T}
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CAPITULO 111 EL ALGORITNO REC . . N e

tal que pr denota la n-ésima composicién de la funcién y p° la
identidad. ’

® = {Xc {&,ee0s@) | X = p"({&,c00,%}), N €N}
y TM={X ¢ {&;,...,&,)} | X es un testor} entonces TM & &. -G v

Se reguiere ahora establecer un orden sobre P({c,,...,m,,}‘)..
Sea X = (a:,l,...,m,.) S {€y,000,0,} = R,

Denotamos
X = [a, |X’} con X'= {€yy00eer@j}e Ademés [) = o.
donde «; denota el primer elemento de X y X’ el resto dol

conjunto X (al estilo de proloeg).

DEFINICION 3.1(Morales Gamboa): Sea >+ una relacién en P(R).tal .
que e

a) X »- 2 para cualquiex;a que sea X € P(R);

b) si X = {«]X’], ¥ = [y|¥/] y ¢ < ¥, recordando que a:, < ay,
vicij, entonces X »» Y :

es decir, si el primer elemento del conjunto X es anterior que el

primer elemento del conjunto Y entonces X »- Y;

c) 8i X = [e|X’]), ¥ = [«]¥'] ¥y X’ » ¥’ entonces X > ¥, es
decir, si el primer elemento de X es igual al primer elemento de
Y, entonces de manera recursiva hay que analizar el resto de X y
el resto de Y. En el momento que se pueda decidir si alguno de
los restos es anterior que el otro se puede decir si X es
anterior gue Y.

Esta relaci6n, coloca cada superconjunto antes que sus
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'_,CAPITULO I111 EL ALGORITMO REC

subconjuntos. Se desprende entonces la siguiente prcpoéigién:}

PROPOSICION 3.1(Morales Gamboa): Si Y.c X, entonces X » Y.

DEMOSTRACION: Se. realizara poi induccién sobre el ntmero de

elementos de X. Si X = @, entonces Y = o y la relacién se cumple
en funci6én de a). Suponga ahora gque el enunciado de 1la
proposiciSn es v&lido para cualquier X con menos de s elementos y
se quiere probar que se cumple para cuanjo X tiene s elementos:

1) vsi Y = 2, entonces X > Y en virtud de a).

2) si Yy, * &y, entonces @, < ¥, Ya que ¥Yys= {y,’,...,y,t} < X
= {@,s+-.,2.} Y en este caso la relacién se cumple en virtud de
b);

3) si Yiy = @ entonces tiene que ocurrir que Y’ ¢ X’, que como
se dijo antes se define como X = [¢}1IX'] yyYys= [y,llY'J, Yy por
la - hip6tesis de induccién y el inciso c¢) se completa 1la -
demostracién. s '

PROPOSICION 3.2(Morales Gamboa): Si X,Y, € P(R), entonces X » Y
5 Y » X, . : ) ’

DEMOSTRACION:Sean X,Y € P(R)

1) Si X = @, entonces Y »+ @ = X y anilogamente X >+ ¥ si ¥ = o,
2) si X = [c,xIX'], Y = [Y1,|Y'] Y &, < &, entonces X » Y y de
la misma manera Yy, < @ ocurrir&_ que Y » X.

3) si @ = y,, entonces se analizard de manera recursiva a X’ y

¥/, en lugar de X, y Y respectivamnete, con lo que termina 1la
demostracién. =

PROPOSICION 3.3 (Morales Gamboa): >+ es un orden total en P(R).
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DEMOSTRACION: Primero probaremos qgue la relacién es reflexiva,’
antisimétrica y transitiva.

Es reflexiva: o > o en virtud de a) de la definicién 3.1,
obvial_nente'siguiendo un proceso inductivo y basdndose en el hecho
de que R est& ordenado totalmente X = [&|X’] > [x]|X’] ='X.

Es antisimétrica: Sean X,Y € P(R) tales que X » ¥ y ¥ » X,

Si X = 2 entonces por a) de la definicién 3.1 se tiene que
Y=, Si X = o, entonces se aplica la condicién b) de 1la
mencionada definicién, obteniéndose en primera instancia que « =y
porque R esta ordenado totalmente; X = [«|X’'], Y = [y|¥']; ¥
adem&s que X’ >+ ¥’ y Y’ s+ X’ en virtud de c). Es claro que
siguiendo este mismo proceso inductivamente para X’ y Y’;
X!’ ,Y’’, etc. se concluye que X = Y.

Es trangsitiva: sean X, ¥, 2 ¢ P(R) tales gque X » Y .y .Y > 2o

Si 2 = o, es inmediato en virtud de a) .que X > 2, si Y = o,

entonces Z = o y también se cumple. Si X = o entonces Y=0Y por :

el paso anterior X »- 2.

Supongamos ahora que X = [«|X’], ¥ = [y|¥’], 2 = [z]2’). .
1) Sie <y y y s z, entonces ¢ < z en virtud del orden en R y
por b) X » 2;

2) Sic=y y y < z, anflogamente @ < 2 y X »* Z;

3) 8i ¢ = y = z, entonces X’ » Y/ Yy Y! > 27 y por un i

procedimiento recursivo se concluye que X » Z lo que completaAla:
demostracién de que »- es un orden parcial, pero si agregamos lo

demostado en la proposicién 3.2, como se indica en [12) podemos :

concluir que existe un orden total en P(R) s

PROPOSICION 3.4(Morales Gamboa) (CARACTERIZACION DE »¢): X >+ ¥ si
y s6lo si X = Y 6 existe x, € X tal que i) x, ¢ Y y ii) vy e Yo

con ¥y < x, se tiene que y ¢ X.
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DEMOSTRACION: supongi que X » Y y X = Y (que en lo ‘sucesivo.::
denotaremos X » Y). ) o ;
1) Si ¥ = o, por la suposicién anterior X = ¢ y la proposicién se . -
cumple obviamente. ' "

2) S8i X = [@|X'], Y = [y|Y’) Yy« <y, entonces « ¢ Y y ii) se =
cumple de inmediato. '

3) Si en las condiciones anteriores « = y, entonces X’ » Y’ y el
proceso en 2) repite cuantas veces sea necesario y se obtiene el
cumplimiento de i) y ii).

Supdngamos ahora que existe x, € X tal que se cumplen las
condiciones i) y ii). S8i Y = o, por a) de la definicién 3.1
X » Y. Se supone pues que y = (A|B) donde A = {y e Y|y < X,}, B
= {y € Y|x, < y}, recordando que en virtud de i) x, € Y. Entonces
puede ocurrir:

1) A = o, en este caso por 1i) el primer elemento de ¥i, de
Y cumplirs Yi, > X, = @y, siendo este Gltimo el primer elemento
de X y en virtud de b) en la definicién 3.1 se tiene X » Y.

2) A * e, en este caso por ii) el primer elemento y,, de ¥
cumple que y, € X. Si @, < y;, por b) de la definicién 3.1
queda X > Y. Si @ =y, entonces como A * & existe t tal que
&, <Yy, Y aplicando b) de la definicién 3.1 se tendria que
Xt-1 » ¥Yt-1, siendo

X= (@@ 00,y [X1) ¥ Y = [y 400e,yy, Y]
de donde iterando t-1 veces con la condicién c) de la mencionada
definici6n se obtendria X » Y. u

Con las definiciones anteriores se ha establecido un orden,
gue como se corroborari, es el orden antinatural, entendido
"antinatural" como el orden inverso del orden natural que guardan
por ejemplo los nimeros enteros, y que se visualiza facilmente .si -
consideramos a cada conjunto en correspondencia con el n-uplo
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caracteristico @, que contenga un 1 en el lugar n-ésimo significa
que estamos considerando al n-esimo rasgo. Por ejemplo, si
tuviéramos 5 rasgos X = (a4, &, &, ¢, &}, el conjunto
potencia de este conjunto esta formado por 2" subconjuntos, es
decir 25 = 32,

La lista de n-uplos caracteristicos o nimeros binarios seria
la sucesién del 31 al 0, si se listan en orden antinatural se

obtendria lo que se muestra abajo con su conjunto equivalente de .

rasgos a la derecha:

decimal binario conjunto correspondiente

.31 111112 {5y, o @3, &, g}
.30 111131 0: {@10 @y @, 4}
29 11101 {xy, &, a3, s} B
. ‘28;-,‘ 111 00 o {®y, &, @3} - C
S T L 1.1 ARy @y @y, @)
26 - 1 1 ° ,.:‘{“uv a0 ?4} )
| e o e

iz, @}
{a:,, ;"’.!l‘ Tgy “s)
{“1:"7“".9‘;.:'45’4} I ;
{zy, a3}
oy &y vas) -
{m‘ LN E‘}u‘: IS
{7 &}
CAm)
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C {23, @4}
{ez, @5} . . R
{3} ‘ : S il
{e3, @4, 25} .
{e3, 4}

{e3, g}

{24}

{zy, a5}

{a}

{5}

-]

[
Q
[~]
-
-]
[

OCRPNWAUANNYOW
0O 000000 O OO0
cCoocoo0oo0 o0 MK
Co o0 O MMHPEPROO
cCorHrOBORMEOO
OmMOHOKMOMORO

" Para cualquier par de conjuntos se cumplen las definiciones
descritas antes, por ejemplo, para averiguar si el conjunto
correspondiente al 29 antecede al conjunto correspondiente al 27,
es decir {z;, &, *,, a5} > {&,, ¢, «, o} hay que aplicar el
inciso ¢) de la definicién 3.1, como el primer elemento de ambos
conjutos es igual analizamos el resto, . {x;, &3, 25} Y {®, &,
x5}, pero también es igual el primer elemento asi que se sique
analizando el resto, {z;, &g} y {2, @}, ya en este caso, por el
inciso b) de la definicién 3.1 dado que el primer elemento del -
primer conjunto es menor que el primer elemento dQel segundo
conjunto, podemos afirmar que el primer conjunto antecede al
segundo.

Por el inciso a) de la definicién 3.1, el conjunto que se
corresponde con el 0 es el &, ya que es el dltimo de todos los
conjuntos pues es posterior a cualquiera de ellos.

La proposicién 3.1, nos dice que cualquier subconjunto wva
después de su superconjunto; esto se ve claro en la lista, ningtn

subconjunto se encuentra antes de su superconjunto.
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Tal - como lo ex'presa la proposicién 3.2, para todo par de
conjuntos se puede decidir quién antecede a quién, es decir, no
hay un s6lo par para el cual no sea posible definir un orden.

Efectivamente, es un orden total como versa la proposicién
3.3 y al referirnos a la proposicién 3.4 podemos observar que
para tecdo par de conjuntos (denotados por X y Y), ocurre que o
son iguéles o existe un elemento «, que pertenece a X y no
pertenece a Y, y para todos los elementos de Y que son mendres
que «, pertenecen a X. Témense por ejemplo los conjuntos
correspondientes a los nGmeros 23 y 22, denot&ndolos

X = {@, &3, &, @5} ¥ ¥ = {&, &3, &5}

en este caso «, = ¢, que no pertenece a Y, y todos los elementos
de Y menores gque «,, es decir ao; y «;, estdn contenidos en X.

Ahora que se tiene claro el orden definido para todas las
combinaciones de los rasgos que de alguna manera establecen una
"direccién de blsgueda", vamos a ver de qué forma se localizan
estos testores tipicos, que como se definié en el capitulo
anterior nos permiten distinguir entre las descripciones (o
subdescripciones) de 1los objetos que ‘se encuentran en clases
distintas.

Se debe tener claro que estos subespacios de representacién
logran distinguir entre todos 1los pares de objetos gque no
pertenencen a la misma clase, si esto no ocurre quiere decir que
confunden las descripciones de un cierto nGmero de pares de
objetos al considerar subconjuntos de rasgos. Cada vez que se
localiza una subdescripcién igual de dos objetos distintos, se
dird que ese subconjunto de rasgos est& cometiendo un error que
puede ser cuantificable y gue ayudard a acercarse a los
subconjuntos de rasgos gue no cometen errores, que no confunden
objetos y gue por lo tanto cometen un error igual a cero.
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Estos conjuntos aéociados a un error igual a cero son
f testores y pueden entonces ser candidatos a ser testores tipicos,
que distinguen perfectamente cualquier par de descripciones de
objetos en clases distintas, sin cometer ningGn testor como
subconjunto. .

Formalicemos este concepto de error y la caracterizacién de
testores desde el punto de vista del algoritmo REC:

DEFINICION 3.2: Sea X € R = {a,...,5,}. Denotemos por E(X) al
conjunto de todas las parejas de descripciones estandar
semejantes (I(0),I(0’)) con respecto a X, de objetos que
pertencen a clases diferentes, es decir:

E(X) = {(I(0),I(0’)] I(0) X I(0’), I(0) € K, I(0’) € K,, i<j .}
donde X se lee como " son semejantes para el subconjunto X de

rasgos",

Se dira que el error de X es igual al cardinal del coﬁjunto E(X).
Teniendo ya definido el concepto de "error de . un subconjunto. de

N
tant

rasgos”" se puede formalmente afirmar que }
PROPOSICION 3.5: X es un testor si y s6lo si'el error:-de X es

igual a cero.
DEMOSTRACION: Es inmediata a partir de la definicién 2.2 a

Es facil imaginar que si un subconjunto de rasgos comete
cierto error, al aumentar el nimero de rasgos en ese subconjunto
pueden ocurrir dos cosas: la primera es que el error disminuya
debido a gue el nuevo rasgo permite distinguir mejor entre los
objetos, o dicho de otro modo, ayuda a confundir menos objetos, a
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disminuir el error que el subconjunto cometfa sin &1; la segunda
es que el error, no disminuya, que se puede interpretar como que
la nueva variable introducida al subconjunto -no .aporta
informacién adicional a la que ya se tenia, entonces no sirve de-
nada introducirla y daria lo mismo no hacerlo. En realidad seria
mejor no introducirla, porque aungue el error se mantiene, el
espacio de representacién aumenta.

Podemos deducir entonces que para X c Y, IE(X)I = UE(Y)N..
Definamos una funcién

e:X —— N .
@ HE(X, )0

tal que podamos asociar un valor entero que denota el error que

comete el subconjunto X hasta el rasgo L denotado pof Xy ¥y
que cumple que : IR Lo
ey, (z) = ex(x) V. € X ' eee (1)

y si @, < &y, entonces ex(x,J) = ex(c,k). eee {(2)

Entonces, cuando ey(x, ;) = ex(a:uq) se puede interpretar’
como que el rasgo ,,, Do aporta nada al subconjunto de raégos, '

es decir, no ayuda a distinguir entre los objetos que se .
confunden, estando en clases distintas. Se puede concluir, .
tomande en cuenta la definicién de testor tipico lo siguiente:

PROPOSICION 3.6: Si X es un testor tipico entonces e, es
inyectiva.

DEMOSTRACION: Sea X = {2,,,&,,..-,5,} un testor tipico y
supongamos gque existen dos rasgos&a:,“ <@, tales que : »

ex(ay)) = ey(x )
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Entonces, en virtud de 1la proposicién 3 5 y de (2) se cumple 1a_
siguiente relacién: .

e,,(c,‘) > e,(a:,z) > ea> e,(a:,j) Ld °x(¢|,.,) = L., = °§(¢lu) >

e, (z,,) > ..0> ez )

Como ya se razonb anteriormente, 1los rasgos “Uq"""‘lx no.

aportan informacién alguna y podemos prescindir de ellos, por lo
tanto X\{mlm,...,m,l‘} es un testor lo que es una contradiccién

con el hecho de ser X un testor tipico. =

Esta condicién es necesaria, pero no suficiente para caracterizar
a los testores tipicos. Se podria tener un subconjunto de rasgos
cuya funcién e, fuese inyectiva y sin embargo ni siquiera fuera
testor, como en el caso de la siguiente matriz:

o @
K 1.0 1 ey(zy) = 4
1l 1 s ex(zz) = 2
- ex(z;) = 1
1 1 1 :
Kz, 0o- o 0
0 1 1

cono se ve e, es inyectiva y sin embargo X no es testor. Entonces
para pretender que X pueda ser candidato a testor tipico, ademis
de tener una funcidn de error inyectiva debe ser igual a cero al
considerar todo el conjunto X.

En este momento ya se defini6 un orden para el conjunto P(R)
Y un criterio para determinar quiénes pueden ser candidatos a
testor tipice, lo que sigue entonces es definir el modo en que
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recorreremos el conjunto potencia, ‘o mejor dicho que formaremos
el conjunto &, para ello utilizaremos las siguientes funciones:

DEFINICION 3.3 (Morales Gamboa):Sea p: P(R) — P(R). Entonces
a) si e, no es inyectiva y X es testor entonces p(X) = o(X)

b) si e, es inyectiva y X es un testor entonces p(X) = B(X)

. c) en otro caso p(X) = «(X), es decir, X no es testor.
donde: o )

1) o “?(R) — P(R), tal que si X = {a:,,, . ..,¢,.),entonces I

o(X) = {¢, e X | VaeX &<« si entonces e,(x) >'e (z)}"

X<i@, ¥ rieR\X

e R :
A A{":x',l---:“x,_i)Ufr"‘l”’ﬁ,} s
si ¢, =max {z ¢ X|3 r e R\X, con z < r}

¢Qué estd haciendo exactamente cada funcién?. Para el inciso.,
a), se trata de guitar los "bancos" o partes no inyectivas de la. -’
funcién, es decir, los rasgos que no ayudan a disminuir el error...
cometido por la funcién lo que los hace dignos.de ser eliminados, .
este trabajo precisamente lo lleva a cabo la funcién o,
eliminando todas las @y pree tales que

e,(m,)) = e(m‘w) == ",(“ik) con.j . <: k.
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Para el inciso b),A se encontrd un conjunto candidato a ser
testor tipico, entonces se guita su Gltimo elemento y a cambio de
€l se agregan todos aquellos elementos que sean mayores que ese
tltimo elemento en el conjunto original R. Esto es un back-
tracking en realidad. Si retomamos la representacién binaria de &
esta funcién hace saltar siempre a al siguiente n-uplo binario
inmediato, ya que al quitar el Gltimo elemento y agregar todos
los mayores a &1 es equivalente a un decremento unitario.

Para el Gltimo inciso el conjunto X resulté no ser testor,
entonces es necesario agregar mis rasgos al conjunto o saltar por
sus subconjuntos que podrian empeorar la situacién. Esto 1o hace
a localizando el elemento en X m&s a la derecha que es menor que
los elementos gue pertenecen a la diferencia de los conjuntos R y
X.

Analicemos ahora algunas de las propiedades de estas
funciones:

PROPOSICION 3.7 (Morales Gamboa):Sea X ¢ R y E(X) como en la
definicién 3.2. Entonces :

i) E(o(X)) = E(X) ¥

ii)egy) (x) = e, (a) para cualquier « € o(X).

DEMOSTRACION: Dado X < R, e, puede o no ser inyectiva. Si e, es
una funcién inyectiva sobre X significa que e,(z;) > e,(a:,.'.,)‘
para cualquier i y por tanto o(X) = X, con lo bque no habria nada
que demostrar. Supongamos que e, no es inyectiva. Eso significa
que existen «;, «; ¢ X tales que e (x) = e.(x;). Supongamos gque
@ < «. Como e, es una funcidn no creciente se tiene que para
toda « tal que « < & < zy, eyx{c) = e (x;). En virtud de la
definicién de la funcién ¢ se tendrd que o(X) = X\ {@yggs 000y}
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Es obvio por la definicién de E(X) y de e, que las descripciones
que confunde &« son las mismas que confunden 1los- <« €
{€y4y,+++,2y) por lo tanto E(o(X}) = E(X). Por otra parte, Vo, €
a(X) lIE({x“,...a:,'))ll = IlE(a({a:,’,...a:,_))u de donde se sigue

e, (z;) = ez (x,) para los ¢, € o(X). =

COROLARIO: eg(x;y €8s una funcién inyectiva sobre o (X).
lLa demostracién es inmediata a partir de la definici6én de o.

PROPOSICION 3.8: Si X ¢ R es un testor, entonces o(X) es también
un testor.

DEMOSTRACION: Es inmediata a partir de las proposiciones 3.5 y
3.7, ya que X testor significa IE(X)I = 0 y como E(X) = E(o(X))
el erroxr de o¢(X) también es cero y por lo tanto testor. w ’

PROPOSICION 3.9: Para todo X ¢ P(R) se cumple que
X » o(X)
X » B(X)
¥y X > a(X).

- DEMOSTRACION: El caso X = o es obvio por definiciones de o, ﬂ, oy
por lo que suponemos X * a. : o
A) De la definicién de o (elimina rasgos de X) o(X) < X .y 'en:
virtud de la proposicién 3.1, X » o(X).
B) Si X = {€ 000,20} POr la definicién 3,.3:
B(X) = {&y,ev0,my, YU {xr eR| r>c}

por lo tanto existe un elemento de X éue no estd en g(X), en este E
caso el T, tal que para cualquier elemento y e B(X), y < @y, y
€ X, por lo tanto en virtud de la proposicién 3.4 se tiene C

. X » B(X). _
C)Por la definicién de a (inciso 3 de la definicién 3.3) s‘ejn
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sabe que si r < «, para cualquier r € R\X entonces «(X) =0y
por la definicién de orden en P(R) se tendria X »+ a(X). Suponga
ahora que «(X) = {& .08} U {reRl r> ac,,}, siendo
m,j = max{c € X|] 3 r € R\X con & < r}. Queda claroc que los
primeros (3j-1) elementos de X y de a(X) son los mismos y por
definicién de «x(X) el primer elemento del conjunto .

{r € R| r > ¢,J} es mayor que “1,' por lo tanto por 1la

proposicién X » a(X).s

con estos Gltimos resultados podemos afirmar que las
funciones de recorrido son monétonas crecientes. Como el objetivo
es encontrar todo el conjunto de testores tipicos es importanﬁe
asegurar que se encontrarin todos, cosa que se logra con las
siguientes proposiciénes.

PROPOSICION 3.10(Morales Gamboa): Si X ¢ R es tal gue X = pn(R),
donde p"(R) indica la n-ésima aplicacién a partir de R de p con n
€ N y r, igual al mfximo de los elementos de R\X entonces la
funcién e, definida sobre X es inyectiva en el subconjunto

2 ={ceX]ec<r,

DEMOSTRACION: Supongamos que X = p°(R) y Y = pr-1(R), Pueden

ocurrir las siguientes situaciocnes: e, no es inyectiva y Y es un

testor; e, es inyectiva y Y es un testor y finalmente Y no es

testor siendo e, inyectiva en un caso y no inyectiva en el otro.

A) Sea ey no inyectiva y Y un testor, Entonces p(Y) = o(Y) = X ¥y

por la definicién 3.3 e, es inyectiva y como
z={a:ex|a:<max{re’7i| reXxX)}sx

e, es inyectiva sobre 2z,

B) Supongamos gue ey Sea jinyectiva y Y un testor. En virtud de 1a’

citada definicién X = B(Y) = {y,l,...,zl._l} U {r e R|r > LY I

siendo Y = {€,s++.,2y }. Es claro que ¢, ¢ X Yy es por tanto :
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'é,l"‘ ‘= max{z € Rje & X}. Luego podemos afirmar - que.

&, e,y '= 2 = { @ ¢ X|e s max{z € R|c ¢ X}}. Por otra
ipair:'f:e" by es inyectiva luego e,,(u:,'_l) también lo es y come en
yii:ti;d de (1) ey,._‘(a:) = e,(z) para todo & € {&,,...,& } = 2
se cﬁmple lo que se queria probar.

C) Suponga ahora gue Y no es testor. Obviamente Y = R. Como R es’
testor no se puede aplicar «(R) por la definicién 3.3. Por tanto
tuvo que haberse aplicado al menos una vez o(R) 6 B(R) antes de
obtener a Y no testor. En virtud de lo demostrado en a) y b)
existe 2 = {x € ¥] € < max{r e R| r ¢ Y}} y 2 € ¥, tal que e, es
inYéctiva en Z. Como Y no es testor p(Y) = «(¥Y) = X y en virtud
de la definicién 3.3 se tendra que a(Y) = ¢ si r < c,, para teodo
r € R\Y, lo que de entrada no se considerar§ ya que el enunciado -
de la proposicién se refiere a subconjuntos de R, o bien ocurre
que X = oY) = {@,, .., 5} U {regfr> a:,_‘) donde

@, = max{c € ¥|3 r € R\Y con « < r}. En este caso se tiene por
la -propia definicién de a(¥) que @, & X y obviamente @, < max
{¢ € R|z ¢ Y} por lo que €, € Z de donde se puede concluir gque
z’={ace!|a:<a:,])=(mex|m<a:,j}cZycomoeyes
inyectiva en 2 se tendrd que ey (z) = e,(«) para todo ¢ ¢ 2/,
lueéo “e, es inyectiva sobre 2’ como se puede apreciar esta
cohélugibn es independiente de que e, sea inyectiva o no sobre Y

PROPOSICION 3.11: Si X » Y y ambos conjuntos tienen en comGn sus
primeros s elementos a lo que denotaremos Z = {& ...},
entonces para todo W tal que X » W » ¥, tiene en comin ese mismo
conjunto 2. -

DEMOSTRACION: Por contradiccién: Supongamos que exiéte un’ W tal "
que dentro de sus primeros s elementos cuenta con un Wy, ‘tal-que’*
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w,; « X'y’ wU ey, y es el primero con esta propiedad, o que

‘exista un @, € X, z, € Yy @ ¢ W, Y nuevamente es el priqero
gue cumple esta propiedad, en ambos casos:

L) si Wy < &y entonces por la proposicién 3.4 (caracterizacién
de »+) se tiene que W »* X, lo que contradice nuestra suposicién
inicial.

) si Wy > @, Yy como &, = n:,J(porque estan dentro de los s
primeros elementos) se deduce gue Wi > @, Pero entonces @, es
el x, de la proposicién 3.4 y por lo tanto Y >+ W, lo que
nuevamente contradice nuestra suposicién inicial. Por lo tanto no
existe Wi, Que no sea igual a su correspondiente y, -] Yi

dentro de los primeros s rasgos. s

¢C6mo se puede asegurar que la funcién p no saltar& por
encima de un testor tipico impidiendo de este modo encontrarlos
todos?

PROPOSICION 3.12: No existe testor tipico alguno T ¢ R tal que
P"(R) » T » p™i(R), n € N.

DEMOSTRACION: Denotemos por X = pR(R) y supongamos gue no -se
cumple la proposicién, es decir, que existe T testor tipico gque
no estd incluido en el recorrido definido por p. Pueden ocurrir
tres situaciones:

A)eyx no es invectiva y X es testor. En este caso

p(X) = p™I(R) = o(X)

Supbngase que t, = min{t ¢ T|t ¢ o(X)} el cual existe ya que T »>
o(X). Por la definicién de t, se tiene que para cualquier t € T
con t < t;,, t € 0(X). Por otra parte, en virtud de la proposicién
3.4 (caracterizacién de »+ ) existe c, ¢ o(X), ¢, € T y para
cualquier « € ¢(X), « < ¢, se tiene que « ¢ T. Es obvio que
t, s @, ya que t, se exige que sea el minimo de los que
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pertenecen a T, t, ¢ o(X) y «, no necesariamente es el minimo de
los . que cumplen ese par de requisitos. De lo anterior se puede_'
concluir que {z € T|z < t,}={c € o(X)|¢< t,} . Pero como por la
definicién de ¢ se desprende que o(X) ¢ X ( e, no es 1nyect1va),

en\:onces {x € T| « < &,} ¢ X. Ahora pueden ocurrir dos casos:

i) £, € X, ii) t, ¢ X.

i) Si t, € X entonces ¢ lo eliminé, ya que t, ¢ o(X) y entonces
eso guiere decir que existe un z’ € X tal que e,(z’) = e,(t,),

z’ '€ o(X), ©' < t, y por lo tanto @’ € T y por (1) er(x) = ey(x)

para-todo ¢ < t,, de donde concluimos que e; no es inyectiva lo
que contradice que sea testor tipico (proposicién 3.6).

ii) si t, « X en virtud de la proposicién 3.11, e, es inyectiva
sobre el conjunto 2 = {x € X| @« < t, s max {c € Rjc ¢« X}}, X, Ty

o(X) coinciden en sus elementos & < t, y como t, € T y ¢, ¢ X, '
en virtud de la proposicién 3.4, T » X lo que contradice la
hip6tesis inicial.

B) Supongamos entonces gue ex g invectiva ¥ que X ={& ,...,€ }

es un testor. En este caso por la definicién 3.3, tenemos que -
p(X) = B(X), pero entre B(X) y X no hay ningdn conjunto ya gque.
B(X) est& siempre inmediatamente despues de X, por lo que no hay

la posibilidad de gue exista ningGn T.

C) Supongamog pues gue X ne es testor, entonces

2 sir<¢,XVreR\x

a(X)=
(X) {m,},...,m,J_I)U{reR[r>a:,,}.

sia,, =max {c e X|3 r eR\X, con ¢ < r}

si. &(X) = @ significa que X esta formado por los ﬁltimos
elemem:os de R lo que implica que T c X ya que si tuviera algﬂn
elemento diferente t tendria necesariamente que ser t < @, Yy en
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este caso por la definicién de >+ tendriames T » X en*®

contradiccién con la hip&tesis de esta proposicién. En este caso
T no puede ser siquiera testor ya que X ne lo es.

Si a(X) = @ entonces puede ocurrir que <y, ¢ T. Si ocurre esto T
< p(X) por lo que p(X) » T que contradice la hipé6tesis. si @, €
T entonces por el mismo razonamiento que hicimos en b) tendremos
que los primeros (j-1) rasgos de X coinciden con los de T, por lo

que:
’ X = {¢H,...¢”} U {mud,...,gd
T = (m,i,...a:,’} U {Eggseee,ty)
pero por la definicién de 2y {m,”,,...,ah} son los ﬁltimqs

elementos de R luego {tj,;,..-t} < {a:Uﬂ,...,a:,,}, de donde se .

concluye que T ¢ X, por lo tanto T no puede ser testor tipico ya
que X no.es testor.

Por todo lo anterior la hipbtesis de suponer la existencia de un

testor tipico fuera del recorrido definido por p es falsa :{

COROLARIO: TM € & = {X € {&;,00s,&}| X = p"({@y,ev-,2,}), D € N}
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1.2 DESCRIPCION DEL ALGORITMO REC.

Finalmente se describird de manera formgl cémo - opera . este
algoritmo: -

PASQ 1: Se considera en X al.conjunto de todos los rasgog de:_i‘
conjunto R.

PASO 2: Si X fuera igual al conjunto .vacio el algoritmo termina
su ejecucién.

T S

PASQ 3. Calculamos el.error del conjunto de rasgos X, es decir,
e (a:, ), donde X = {a:“,...,a:, }.

PASO 4. Si ex(a:,.) = 0, es decir, X es testor, entonces se

averiglia si la funcién e, es inyectiva. En caso de serlc, se
salta al paso 7 y de lo contrario se va al paso 6. Si e (x,,) * o

continga.
PASO 5. Se aplica a(X) y se \)a al paso 2 con un nuevo conjunto X.
PASQ 6. Se calcula o(X) y se va al paso 2.

PASQ 7. Se anota el conjunto de rasgos X en la 1lista ‘de los-
testores y se eliminan los superconjuntos de dicha 1ista.

PASQ 8. Se aplica B(X) y se regresa al paso 2 con un nuevo
conjunto X. :

Una observacién pertinente acerca del algoritmo es el hecho
de que la condicién de parada dada en el paso 2 es encontrar el
conjunto e. Este hecho se deriva de que la funcién de recorrido
visita como Gltima opcién al conjunto vacio.
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El: funcionamiento .-del algoritmo se puede expresar mediante
el siguiente &rbol: :

a partir de un X ¢ R
’e

error = 0 ' s ‘error =0
(no testor) S (testor).

a7 S
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Il.3 EJEMPLO.

Consideremos 1la siguiente matriz de " aprendizaje -con 5
objetos divididos en 2 clases y descritos por 5 rasgoss: o oL

@ T & @ &

fogt 12 1 () 1 1

K, 1702| o 1 0 1 1

, o) -1 ] 1 ] 1

"f K L RN s T BN |
2. Log] 0 o o 1. 1

" 1)PASO.1. Se considera X = {&, &, @, T, &} = R

_2)PASO 2. E1 conjunto X no es igual al conjunto vacié, asi que el

algoritmo continga.

3)PASO 3. Calculamos el error del conjunto de .rasgos:
ex(xy) =
ex(cp) =
ey (zy) =
ey(z,) =
ey(xs) = 0

4)PASO 4. Como e,‘(:z:l ) =0y la funcién e, no es inyectiva se va

o O r W

al paso 6. : . 7

S)PASO 6. Se aplica p(X) = o*(x) é‘}{mv,',Aa-?, a3}. Ahora X = {a,

3, X3}. :

6)PASO 2. E1l conjunto X es diferente del 2. Se continﬁa.

7)PASO 3. Se calcula el error:- =~
ex(x) =3
ey(x;) = 1
ex(x;) =0 L .

8)PASO 4. Como ey(x ) = O y la funcién es. 1nyectiva se va al
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paso 7.
9)PASO 7. Se anota el conjunt:o X como candidato a testor tipico y - B
"se eliminan en esa lista los superconjuntos: )
LISTA_TESTORES = ({z;, x,, @3}) ORES
10)PASO 8. Se aplica p(X) = B(X) = {a,, ©, @, @} y se va a 2~
haciendo X = {«;, x, T,, &} . -
11)PASO 2. E1 conjunto X es distinto del conjunto vacis, g.l_‘
algoritmo continGa.
12)PASO 3. Se calcula la funcién de error del conjunto:
e () =3
ey(x) = 1
ex{ey) = 1
. ey(zs) = 1 no es testor K
13)PASO 5. Se aplica p(X) = a(X) = {a;, @, @, &} y se va a 2’
con X = {&,, a3, @, &5} . ) .
14)PASO 2. El1 conjunto X no es el conjunto vacio. vEntonces'_ se
‘continga. ‘ o
15)PASO 3. Se calcula error del conjunto:
ex(z;,) = 3
ex(a;) = 2
ex(z) = 1 )
ex(es) = 1 no es testor. .
16)PASO 5. Se aplica p(X) = a{X) = {@ 3 &, &} y se va a 2"
con X = {&, &, &4, T} . FE O ST I I
17)PASO 2. Se continGa ya que X = o.
18)PASO 3. Se calcula la funcién de error:
ex(c) =3
ex(z;) =0
ex(z,) =0
ey(as) =0
19)PASO 4, Como la funcién es‘
se va al paso 6. : ’
20)PASO 6.Se aplica p(x) = a(x) =" («'1 'se 'va. al ‘pase 2.t

S . iri&eci:iva ;
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haciendo X = {r?, 4:3} .
21)PASO 2. El conjunto X sigue sxendo diferente de o por 10 tanto ‘

se continda.
22)PASO 3. Se calcula el error:
ey(z) = 3

ex(xy) = 0
24)PASO 4. Como el ex(x; ) = 0y la funcién es inyectiva se va a:l

paso 74

25)PASO 7. Se anota el conjunto X en la lista de testores-
LISTA_TESTORES = ({a,, &, ®3}, {Z2, «3})

y se eliminan los superconjuntos de la lista:

LISTA_TESTORES = ({zz, 3}) ) .
26)PASO 8. Se aplica p(X) = B(X) = {«;, z._,‘_ms) y‘se‘ va al‘p,asqﬁz )
con X = {2 @ ) . AERRT SN
27)PASO 2. X » . ContinGa el algoritmo.
28)PASO 3. Se calcula el error del conjunto Xl_

ex(c) = 3 e itoiens e

ey(z,) = 2 L o

ey(zg) = 2 no es testor. P :
29)PASO 5. Se aplica p(X) = a(X) = {&, Z,. ¢s" ¥ se va ‘al ‘paso 2
haciendo X = (&, @, @} . C
30)PASO 2. Se continGa con el algoritmo ya que x » B
31)PASO 3. Se calcula la funcién de error.‘ R . . .

e(m) =3

ex(@y) =.2. - -

ex(ag) = 2 no es testor
32)PASO 5. Se aplica p(X) = a(X) = @ ya que R\x = {&, - a',-,} y por
lo tanto para todo &, € X, y r € R\X ocurre gque r < ;. Luego se
va al paso 2, con X = o. o N
33) X = o. Entonces el algoritmo termina. la lista de testores L
~ contiene en este caso un s6lo conjunto {z;, ;) Y. est:e es el ;
Gnico testor tipico de la M.A. ) BT S P v
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"“ER  seguida’ ‘se’ mostrars 1la misma’ corrida del algoritmo
evidenciando los saltos a través de los conjuntos de P(R):

‘RASGOS ERROR o lista de
e & &3 &g @s| [€; @, &5 &4 &) |inyect testor) |testores -
— S o P

‘1 42 (-03.,1.,0 0.0

oy
1,

- NO

HROOR

X X s1 sI {2y, @z,25)
0 o

0
X

3
-3

HooKORO

1

CoOOORRPREKEOOOO!

CO0O000O00O0000COO0COORKMRERENHBERREEREHf.

©00000O0OHKHRKHEILKKLOOD
OCOoMROOMHOOKMOOHNOOKR

oHOHOROHORO

FIN.

En este listado resulta evidente la manera de trabajar del
algoritmo, en lugar de analizar las 32 posibles combinaciones de
rasgos s6lo analiza 8. La X indica que el rasgo correspondiente a
esa columna no se considera. Cuando encuentra un candidato a
testor tipico salta al conjunto que sigue inmediatamente, que
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seguro es una combinacién de rasgos que no estd contenida en &1.
cuando localiza una combinacién de rasgos que no es testor(
entonces ni siquiera se analiza si es inyectiva su funcién de
error, lo cual se indica con "--"), salta encima de 1los
inmediatos subconjuntos posibles, ya que si el conjunto analizado
no es testor mucho menocs lo ser&n sus subconjuntos, Cuando el
conjunto es testor pero su funcién no es inyectiva elimina los
rasgos que no permiten la inyectividad.

Iil.4 LIMITACIONES.

Para la solucién de problemaé reales dentro del
Reconocimiento de Patrones el algorimto REC presenta algunas
limitaciones importantes.

Inicialmente trabaja con la Matriz de Aprendizaje, lo que
puede implicar un enorme manejo de informacién, que ' puede
colocarlo en desventaja desde el punto de vista de complejidad
computacional con respecto a otros algoritmos.

Opera s6lo para clases no disjuntas, es decir, no pueden
existir elementos multiclasificados (descripciones del mismo
objeto en distintas clases). Este hecho lo deja fuera en 1la
solucién de una gran cantidad de problemas, como en algunos casos
del diagnéstico médico, la clasificaciédn de medidores anémalos,
etc.

‘" La ‘funcién de semejanza entre los objetos es demasiado
rigida. Los objetos en los problemas reales pueden ser semejantes
sin ser iguales. Por ejemplo, en la medicina es semejante tener
37 grados de temperatura gque tener 37.5, afin cuando los valores
de manera estricta no son iguales. En otros casos un par de
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objetos pueden discrepar en el valor de algunas caracteristical.o
rasgos sin dejar de ser semejantes.

Pueden también presentarse objetos que se encuentran en

varias clases con distintos grados de pertenencia. Esto requiere

" hablar de clases difusas, para lo cual el algoritmo REC no ests
capacitado.

A estas limitaciones se les propone solucién de la manera en
que se mostrarad en los capitulos subsecuentes.
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CAPITULO 1V. PLAITEA*]ENTO‘PARA CLASES: NO. DISJUNTAS . -

Anco

PN CAPITULO IV,
. PLANTEAMENTO PARA CLASES NO DISUUNTAS.

Hasta ahora se ha venido hablande de la matriz de
aprendizaje con la restriccién de clases disjuntas, KI n Ky = o,
para iw»j. Hablar del caso no disjunto nos conduce a cuestionar la
validez de que 1la descripcién de un objeto se encuentre
simulténeamente en m&s de una clase.

La causa de tal hecho puede ser producida b&sicamente por
una de dos razones: © los rasgos no son suficientes para
distinguir entre dos objetos que no son iguales, pero que bajo
ese conjunto de rasgos lo parecen & efectivamente un objeto
pertenece a m&s de una clase. Este tipo de casos se han
presentado en problemas de clasificacién dentro de la medicina,
donde un mismo objeto (pensemos en un paciente) presenta un
cuadro que lo ubica en mi&s de una enfermedad. De hecho estos
casos se presentan en casi cualquier problema y no puede pasarse
por - alto. En general en todos los problemas en los que el
predicado que caracteriza a cada clase como conjunto no niega los
restantes predicados.

En el primer caso resulta obvio que el problema se pudiera
solucionar agregando mas rasgos fara describir al objeto (cosa
que no siempre es posible), o cambiando de rasgos. Para el
segundo caso el tratamiento ha sido alguno de los siguientes:

a)Eliminar 1las descripciones iguales o "repetidas" de
algunas de las clases, de manera tal que la descripcién del
objeto pertenezca exclusivamente a una de ellas. Esto ademds de
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resultar agresivo y de mutilar informacién, no asegura eliminar
la posibilidad de que un nuevo cobjeto a ser clasificado deba
. pertenecer a varias clases. Es por demds subjetivo decidir de qué
clase se elimina la descripcién para que deje de estar repetida.
Esta opcién es por tanto poco recomendable.

b)Crear una nueva clase con las descripciones que aparecen
en mis de una clase. Dicho de otra manera, tratar de transformar
un problema con clases no disjuntas a uno con mas clases
disjuntas. Pero nuevamente queda la posibilidad de que un nuevo
objeto a ser clasificado deba ser multiclasificado y por otra
parte el nGmero de clases puede crecer incontrolablemente,
corriéndose el riesgo de no tener una muestra de aprendizaje para
cada una de ellas o gue dicha muestra no sea representativa.

c)Cambiar la funcién de semejanza mediante la cual "medimos"
la: analogi& de los objetos, de modo tal gque, los ocbjetos que
antes resultaban igua_:les con la nueva funcién resulten .
diferentes. Directamente estamos proponiendo en esta variante,
modificar la funcién de semejanza, siempre y cuando no sea
booleana. Esta modificacién debe responder ante todo a 1la
naturaleza propia del problema, es decir, el cambio debe ser més
una respuesta natural al tratamiento del problema gque una
artimafia matemstica que nos salve del embrollo.

d)Conservar las descripciones iguales en clases distintas y
entonces trabajar con ellas ampliando nuestras definiciones y
conceptos. Replantear pues, nuestro. tratamiento del problema.
Esta opcién resulta la m&s saludable, y en el caso del algoritmo
REC requiere ampliaciones a la definicién de testor tipico y de
la funcién de Error, las cuales serin tratadas a detalle en este
capitulo.
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Se.debe mencionar que en dependencia del tratamiento gue se
haga- para el caso no disjunto, el conjunto de Testores Tipicos
varia de manera considerable, de modo tal que una mala eleccién
puede conducirnos a resultados erréneos. o

Por ejemplo: considere un par de clases no disjuntas K, y K;

X; Xz X3
K 1% 1 1 [
o, {0 1 1
fs |1 2 o
2o, 1 0 2

Actuando por a) Yy eliminado la descripcién del objeto 1
obtenemos los siguiente testores tipicos {X;}, {xz, Xj}.

- Siguiendo los lineamientos de b) creamos una nueva clase K,
Xy Xz Xg
Ko {o, 1 1 o
Ki{foz [0 1 1

Kz{o‘ 10 1 .. .

obtenemos como testores tipicos {x;, %z}, {%;, X3}, {X2, X3}
con 1o gue se puede observar el cambio radical en la obtencién de
los testores tipicos.

Planteando que trabajaremos con una matriz de éprendizajei
que contiene clases no disjuntas, es-decir, Ki n KJ s 2, para inj
y asumiendo que actuaremos como lo indica el inciso’ d), debemos
pues ampliar el concepto de Error de la definzcién 3. 2, quedando
como sigue:

DEFINICION 4.1 : Denotemos como ET(R), al multiconjunto(es decir
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que"b admité la ‘repetiqibn de sus elementos) de parejas de
descripciones estandar semejantes, que pertenecen a ' clases
distintas con respecto al conjunto completo de rasgos, es decir:

ET(R) = {I(0) | I(0) e Ki A I(0) e X), para i<j },
con iml,... =1, § = §+1,...8 ¥y R = {%, %o, e %)}

E(X) como antes denota al élqnjiunto"- de:"_subdescripciones
semejantes en clases distintas (I(0),I(0’)), es dec;r

E(X) = {I(0),I(0’)|I(0) X I(0'), I(0) ¢ Ki, I(0') & Ki, i<J}
donde X={X, ,...%; } con s I8 - T S

2 Di;.'enios que el error de X es iguai a la diferencia entre los
cardinales de los conjuntos E(X) y ET(R).

La definicién anterior permite encontrar en la matriz de
aprendizaje el conjunto de 1los objetos multiclasificados y
entonces el error considerard s6lo aquellas descripciones de
objetos que realmente confunden elementos no multiclasificados.

Entiéndase por cConjunto ‘Irreducible de Rasgos (que es la
extensién del concepto de Testor Tipico para el caso de clases no
disjuntas) al subconjunto minimo de rasgos que no confunden sino
exclusivamente a los cbjetos multiclasificados, conservando la
diferenciacién entre objetos distintos de clases distintas.

Ejemplo: Consideremos la siguiente matriz de aprendizaje con
Gnicamente 2 clases y 5 rasgos: .
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"wro|oooe

Bl objeto 01 ests clasificado en ambas clases por lo tanto
cualquier subconjunto de rasgos cometer& un error por 1o menos
igual a A1, si se toma como base 1la definicién original de Error.
Tomando en cuenta la definicién aumentada ET(R)= {I(01)}, cuya
‘cardinalidad por tanto es 1, la cardinalidad de E(X) (|E(X)|)
cuando el conjunto X = {x;, %,, X;} es también igual a 1. por lo
tanto el error ex(Xs) = |E(X)| - |ET(R)} = 1 - 1 = 0, lo que se
traduce en que el conjunto X es un Conjunto Irreducible de
Rasgos.

Cuando el conjunto X = {x,, Xj, %4}, |E(X)| = 2 y por tanto
ex(X4) = 2 - 1 = 1, lo que significa que ese conjunto de rasgos
nos confunde ademds del objeto multiclasificado a un objeto més.

El hecho de «contabilizar 1la diferencia entre 1las
cardinalidades hace trasparentes a los objetos multiclasificados,
cuando el algoritmo calcula el error gue comete un conjunto de
rasgos, de esta forma no tenemos que eliminar dichos objetos de
la matriz.

Lo anterior no violenta ninguno de los planteamientos del
algoritmo REC, conservando todas las propiedades para las
funciones definidas, el recorrido y la caracterizacién de los
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_ Testores Tipicos, que para este caso se llaman de nnnirﬁu
apfopiada conjuntos Irreducibles de Rasgos. Esto se concluye al
observar que se sique exigiendo un error igual a cero para
caracterizar a los. Conjuntos Irreducibles de Rasgos y gue para
" constatar que es el conjunto minimo, la funcién o debe ser
inyectiva, en consistencia con 1la definicién dada por Ruiz
Shulcloper y Lazo Cértes en [3]. ’
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CAPITULO V.
PLANTEAMIENTO DE REC CON LA M.B..

V.1 CONCEPTOS BASICOS.

A partir de la matriz de aprendizaje (M.A) se puede definir
otra matriz llamada matriz de comparacién o matriz de diferencia
(M.D.), que explicita la igualdad(0) o diferencia(l), rasgo a
rasgo (a partir de un criterio de comparacién) entre cada par de
objetos de clases distintas. Entonces, s8i en la matriz de
aprendizaje existen m: objetos en la primera clase, mz objetos en
la segunda clase,...,m1 en la 1l-ésima clase, la matriz de
diferencias tendréa:

m’ = m(my +...Hm) + mp(my +...4my) +...+(M,)m,, renglones
Veamos una definicién mas formal:

DEFINICION 5.1: Sea Tnml una matriz de aprendizaje con m objetos
descritos con n rasgos y divididos en ¢ clases, y & =(581,...,5n)
una medida de semejanza entre objetos definida en términos de los
criterios de comparacién booleanos &1, i= 1,...n. Llamaremos

matriz de diferencias de Tms! a la matriz boolena M.D.ns' formada
por las filas .

Siy = (a:",...,a,’,“), coni=*3j, i,3j=1,...,m
;“;‘;" = 5 (a,,a,), = 1,...,n, oz‘= X, (0,), a) = %,(0))

rd e._el valor que toma el i’esimo
1 j'esimo objeto en el rango p.

llll

=yr-r Tl K, i K,.,_ H _

lnl tll
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siendo || X, || 1a cantidad de .elementos de Tmm . que pertenencen a
la clase K,, i = 1,...,L

Ejenplo: Supéngase una matriz de aprendizaje con n = 4 rasgos,
m=5 objetos, Yy ¢t = 2 clases: . - R R T

- TY R S U T
‘oz "0 1 0 R
03[0 «.udy o141, )

K <080 . 0y Aniiilll Ny R

2 Oos| 1 0 1 1. .

' Supbngase .. también, Lx:n,,:p'x.'if:e:;i.p ‘de  comparacién en :195 5,,19‘:"1‘3’,“185:_ »
‘términos: ) A o e T AT B

3

i)
1 siap v ap.

6,,(01:,, a,’,) =

3 : ' :
8- up'= Op i i st s

_dohde a) denota el valor de la posicibn (p,i) dela matriz, Y. a,,
el ‘valor de la posicién (p,j).- : PRSI

Entonces

donde ‘eln ’r‘en:gdlén - o,“,’. pr: ‘eﬁemélo, se :mterpreta
resultado de la comparacién del objeto 1 y el, objeto
rasgo.
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En esta matriz un i'englén gue consta Gnicamente de ceros es
equivalente a un par de descripciones semejantes ‘en clases
distintas.

DEFINICION 5.2: Sea X € R = {X;,...,%,}. Definamos el conjunto
error sobre los rasgos del conjunto X y denotemos por E(X) al
* conjunto de renglones tales que Vj w,; = 0, donde w;, es el valor
en la j-esima columna del i-é&simo renglén de la matriz de
diferencias.

De alli que en este .ejemplo en particular se puede extraer
informacién ré&pidamente, como el hecho de gque una combinacién
clave de rasgos para distinguir los objetos de clases distintas
es (X2, X4}, dado que si eliminframos el rasgo 2 el renglén
correspondiente a Ox gquedaria conformado por ceros fGnicamente,
denotando la imposibilidad de distinguir entre el objeto 3 y el
objeto, 4. Asi mismo al eliminar el rasgo 4 provoca que el renglén
Ozs carezca de por lo menos un 1, es decir se elimina el Gnico
rasgo que distingue a los objetos 2 y 5.

Se pudo haber definido un criterio de comparacién de  la
manera siguiente:
1 si a:, = a;‘,
5, (ap, o)) =

i J
0 si a;® o

Entonces un renglén conteniendo sélo 1’s denotar& un par de
objetos de clases distintas indistinguibles, para el subconjunto
de rasgos’ considerado.

A pesar de gue la matriz de comparacién o diferencias nos
permite manifestar la igualdad o diferencia entre todos los pares:-
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de objet:.ol de clases distintas, el tamafio de ésta es en todos los
casos muy grande, presenta un crecimiento de orden cuadra&tico con
respecto a la matriz de aprendizaje Tnal.

Existe una matriz que sintetiza la informacién de la matriz
de diferencias y gque denominaremos Matriz BS&sica(M.B.). Esta
nueva matriz elimina la informaci6n redundante en el sentido de
que elimina los renglones que son superconjuntos de los demé&s, si
convenimos como que los unos representan diferencia entre un par
de objetos para ese rasgo, losS uUnos que aparecen en un mismo
renglén pueden ser considerados como una combinacién de rasgos
gque diferencian el par de objetos. En resumen, la matriz b&sica
adem&s de reducir considerablemente las dimensiones de la matriz
de diferencias en relacifén al nGmere de renglones, disminuye la
complejidad en relacién al nimero de unos a considerar en cada
renglén. '

Para formalizar la definicién de Matriz B&sica requeriremos
primero de los siguientes conceptos:

DEFINICION 5.3: Sean i, i, filas de M.D. . Diremos que i, es una
supfila de i, si y s6lo si : ;
a) vj (a,,, =0 = ay,y = 0)

b) 3, (a,,,, =1 A a, = 0).

También diremos que i, es superfila‘de i,.

Eiemplo: L
Supongamos iy ={ 1 1 1 0 1}y i, = {1 0:0 0 1},
en la cuarta posicién de i, hay un cero, por 1lo tanto en . la.
cuarta posicién de i, debe encontrarse un cero, tal como sucede.
Luego los unos correspondientes al segundo y tercer elemento de
i,, cumplen la existencia de por lo menos un j, que exige el
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inciso b, ya que en esas mismas posiciones i, tienen ceros.
Entonces podemos concluir que i, es subfila de i,.

Supongamos ahora que i, ={1 010 1} y iy = {1 1 0 0 1}, en
la segunda posicién de i, existe un cero sin que en la segunda
posici6n de i, exista un cero. Por lo tanto i, no es subfila de
i,. Por otra parte, queriendo averiguar si i, es subfila de i,
observamos que en la tercera posicién de i, hay un cero, sin que
en esa misma posicién de i, ocurra lo mismo. Se concluye
finalmente que ni i, es subfila de i, ni i, es subfila de i,.

DEFINICION 5.4(J.R.Shulcoper): Sea i, una fila de M.D.. La fila
i, es bésica si y s6lo si en M.D. no existe fila i, alguna que
sea subfila de i,.

cabe la cobservacién de que cualquier fila de M.D. es b&sica
o superfila.

Se tienen ahora los elementos necesarios para poder definir
formalmente a la Matriz Bé&sica:

DEFINICION 5.5(J.R. Shulcloper): Dada una matriz de comparacién .
M.D. llamaremos matriz bisica de M.A. a la matriz M.B. formada
exclusivamente por las filas bésicas de M.D., excluyendo filas
repetidas.

Hasta este punto se ha tomado una matriz de aprendizaje,
M.A., de ella hemos extraido una matriz de comparacién llamada
matriz de diferencias 6 M.D., finalmente de &sta llegamos a una
matriz basica 6 M.B., las tres aportan la misma informacién desde
el punto de vista de la diferenciacién de los objetos, pero cada
paso ha sido dado en la direccién de una representacién mnés
compacta.
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V.2 VENTAJAS DE TRABAJAR CON LA MB. EN LUGAR DE LA M.A,

“pPara dar una idea de las reducciones que se pueden lograr al
pasar ‘a la M.B., se retoma el comentario hecho por Ruiz
Shulcloper en [4], donde dice que han trabajado con matrices de
comparacién de 36 y 125 filas, que fueron reducidos a una matriz
basica con 4 y 15 filas, respectivamente. Es inmediato que la
cantidad de unos que estas matrices contenian es mucho menor que
los unos en M.D. . Esto directamente se refleja en una
disminucién de la complejidad al trabajar con las combinaciones
de rasgos; ademds de hacer mas eficiente la bfisqueda reduce el
tiempo de ejecucién de la mayoria de los algoritmos que exiten
para tales efectos.

El trabajo computacicnal que se requiere para pasar de una
matriz de aprendizaje a un matriz de diferencias y luego de esta
a una matriz b&sica es realmente sencillo.

De hecho en este momento los algoritmos de escala interior
para el cdlculo de todos los testores tipicos (T.T.) de una M.A.,
que ponen especial atencién en la estructura interna de la métriz
de diferencia, tales como el cc, el CT [3), Y los de escala
exterior que ponen mis atencién en la conformacién de los
subconjuntos de rasgos, como el BT y el TB [3], han demostrado
ser mucho ma&s eficientes al trabajar con M.B.. Dicho sea de paso
todos trabajaban con la matriz de diferencias y han sido
adecuados para trabajar con la M.B.. En este sentido el algoritmo
REC resultaba ser el uUnico que trabaja con la matriz de
aprendizaje, cosa que en cierto sentido y como se ha expresado
antes lo colocaba en desventaja con respecto a los demés
algoritmos.
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Es natural pensar que esta reduccién de la informacién
pudiera alterar el conjunto de testores, o Que evite de algan
modo llegar a obtener todos los testores tipicos, cosa que seria
suficiente para regresar atris y trabajar con la M.D. con todo y
su complejidad.

En todos los algoritmos mencionades anteriormente, se ha
demostrado que el paso de la matriz de diferencias a la matriz
basica no altera el conjunto de testores y se conserva integro el
conjunto de testores tipicos. Ademas el ahorro en tiempo es
notorio. La memoria utilizada es mucho menor, dado que el n(mero
de datos a almacenar es mds pequefio. El nimero de comparaciones
por realizar también disminuye y por tanto el nlmerc de
operaciones. -

Midiendo la complejidad del algoritmo REC al trabajar con '
M.A. se obtienen los siguientes resultados:

PASO DESCRIPCION ACCESOS COMPARACIUNtS
1 X = {X, 0%} = R n o "o
2 ¢ X=027? 1 1
3 . Calculo de e,(X,) . 2IX1-HD UXN-FMD -
4 siedx) =o o o
. averigua si es XN IXin(n o+ 1) -
inyectiva. ) [ 2 B
se aplica a(X) o nxi nxn
_seaplica o(x) . “_"'uxn o
'se anota el conjunto‘ X :_'L . Tenxi

' : se aplica B(X) "”_ux"u LN

donde

B

“complejidad que. produce’ éﬁliéa;' el criteric aé
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comparacién y que puede ser tan grande como se quiera.
[2%Y
MD:= ):‘): UK, #rKt, i.e. el nGmero de combinaciones de
: 1% juyot
objetos en clases distintas en M.A.
c: el nGmero de comparaciones necesarias para eliminar
todos los superconjuntos de X en la lista de testores.

Al trabajar con M.D. las complejidades de todos los pasos
son las mismas, excepto para el paso 3, donde el nGmero de
accesos es (IXI'MD) y el ntmero de comparaciones es (IXi-MD) y
por lo tanto la complejidad en M.D. es mucho menor que en M.A.,
adn cuando para trabajar con M.D. se considera un "paso 0" donde
se forma la matriz de diferencias que incrementa la complejidad
en IXI-¥.MD, que no se compara con el ahorro obtenido en el paso
3, ya que en M.A. esa cantidad se repetir& en el peor de los caso
2" de veces que es el nimero de combinaciones a analizar.
Resumiendo:

la complejidad del algoritimo sobre M.A. es O(2"(HX!I-¥-MD))

la complejidad del algoritimo sobre M.D. es O(2"(RXH-HD))

y finalmente, sobre M.B. es menor o igual a O(2™(NXi-MD)).

Veamos pues ahora en el caso particular del algoritmo REC
las adecuaciones necesarias para trabajar con la matriz b&sica.

V.3 DESARROLLO DE REC con M.B.

Pensar en el algoritmo REC utilizando 1la matriz Qe
diferencias en lugar de la de aptendi'zaje es un paso muy natural.
Lo tnico que se modifica es gue en lugar de gque el algoritmo
lleve a cabo (al calcular el error) la comparacién rasgo a rasgo
( del subconjunto X) para cada par de objetos, se suma el niGmero
de renglones de ceros que se producen para el subconjunto X de
rasgos en cuestién.
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El ‘ahorro en tiempo y complejidad como se vi6 en el
subcapitulo anterior es evidente, al llevar a cabo las
comparaciones s6l10. una vez (al principio) antes de empezar a
trabajar con el algoritmo, y ya trabajando con €1 cambiar estas
comparaciones por una simple suma de renglones de ceros. '

PROPOSICION 5.1: e, , (X)) = e, .(X) y UE, (X)I = UEgp, (X),
donde IE, ,(X)! es el conjunto de la definicién 3.2 sobre la
matriz M.A. y IEyp, (X)i el conjunto formado a partir de la .
matriz M.D..

DEMOSTRACION: El conjunto E,,(X) se conformard por cada par de
descripciones semejantes de objetos de clases distintas y:
Ey,p. {X) por cada fila de ceros en M.D., pero cada par de
descripciones semejantes provocard una fila de ceros en M.D.
NEy a, (X) = IEyp (X)) ¥y &, (x;) =&, =

El paso del tratamiento del algoritmo con la matriz de
diferencias al tratamiento del algoritmo con la matriz bA&sica,
requiere un andlisis m&s detallado que permita tener la seguridad
de que los saltos del algoritmo siguen barriendo todos 1los
testores tipicos, o en el caso no disjunto todas las
combinaciones irreducibles de rasgos.

PROPOSICION 5.2: IEp(X)U = WER(X)I.

DEMOSTRACION: Para cada fila de M.D. 'en la que una parte de ella
provoque una subfila de ceros que incremente Ey(X) y por 1lo
tanto incremente IE,(X)!, pueden ocurrir sélo dos cosas por la
definicién 5.3 : que sea fila ba&sica o que no lo sea. En el
primer caso Eg(X) se conserva igual a Eg(X). En el segundo caso
ese renglén no formard parte de MB por lo tanto formari parte de
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Ewp(X) e incrementar& IE,(X)l, pero no formar§ parte de E,mb(X) Yy
por 1lo tanto no incrementarS |IUER(X)E entonces WEgq(X)N =

UEg(X)H.

PROPOSICION 5.3: Si X es testor en M.D. entonces X es testor en
M.B. )

DEMOSTRACION: Supongamos lo contrario, es decir, que existe una
combinacién de rasgos X que es testor sobre M.D. y no lo es sobre
M.B., si X no es testor sobre M.B. es porgue produce un error
diferente de cero, lo que significa que en la submatriz definida. -
por X se localizé por lo menos un renglén formado exclusivamente
por ceros, pero como la M.B. esta formada por renglénes que
pertenecian a M.D., este renglén también debid existir en- la
submatriz definida por X partiendo de M.D. lo que le impediria
ser un testor para M.D., lo gque es una contradiccién.a

PROPOSICION 5.4: El conjunto de testores tipicos encontrados en
M.D por REC es igual al conjunto de testores tipico encontrados
en M.B. por REC.

DEMOSTRACION: .Es obvio que el conjﬁnto de testores encontrados
sobre M.D. es mayor o igual que el conjunto de testores
encontrados por REC sobre M.B., pero aseguramos que el conjunto
de testores tipicos encontrados por REC es el mismo para ambas
matrices. Entonces se-.debe demostrar que el conjunto de testores
que se pierden al trabajar sobre M.B. no eran testores tipicos.

Denominemos T al conjunto de rasgos sobre el cual la funcién
de error es igual a cero e inyectiva sobre M.D., por lo tanto se
le considera en la lista de testores candidatos a testores
tipicos.
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'8i--en el recortido de p trabajande con M.B. T no es
considerado en la lista de testores ( es decir, es un testor
localizado sobre M.D. pero no lo es sobre M.B.) puede ser por
alguna ‘de las siguijentes 2 causas:

1) porgque al llegar con la funcién de recorrido p, .ese
conjunto T no cubre los reguisitos para ser considerado en 1la
lista de testores. Es decir:

l) Porque T sobre M.B. no tiene una funcién de error
inyectiva por lo tanto T en M.D. era testor pero no tipico, ya
que existe un subconjunto de &l que es testor, a saber

n+l

Pup (R) = pyp(T) = o(T)

i) Porque la funcién ep(T) * 0 al trabajar sobre M.B. pero
esto no puede ocurrir nunca porque seria equivalente a admitir
que T es testor sobre M.D. y no lo es en M.B, lo que contradicé
la proposicién 5.3. ' v

2) Porque fué saltado por la funcién py. supongaﬁoé x,_?;_‘
pus{R) Y que es falsa la proposicién, es decir, que existe un T :
testor tipico que no esta incluido en el recorrido def.inido por
Pup, dicho de otro modo ocurre que pg > T > p;};’. Pueden
ocurrir 3 situaciones, :
a) ex no es inyectiva y X es testor. Por la definicién 3.3

Pua(X) = Pl (R) = o(X). .
Por la proposicién 3.4 ( caracterizacién de > ) existe un
%X, ¢ 0(X), %X, € T y para cualquier x € o(X) con x < X%, se tiene
que x € T. O sea que {X € 0(X)|Xx < %x,} = {X € T]x<x,}. Como o(X)
¢ X por la definicién de ¢ entonces {x € T|{x < x,} ¢ X . Ahora
ese elemento %X, € T y %, ¢« o(X) puede o no pertenencer a X.
Analicemos por separado:
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i) 81 %, € X entonces al aplicar la funcién o fué eliminado del
conjunto, pero o s6lo elimina los rasgos donde la funcién no es
inyectiva y como estuvimos de acuerdo antes {Xx € T|x<x,} < X ,
ahora con x, incluido, lo que nos lleva a concluir que la funcién
de e, no era inyectiva sobre T, lo que contradice la afirmacién
de gue sea testor tipico.

U) si x, € X, como 2 = {x € X| X < X,} € T tiene una funcién

inyectiva sus elementos deben coincidir con X y %, € T y %, ¢ X,
entonces por la proposicién 3.4 T > X, lo que contradice la
hipétesis inicial. .
b)Supongamos e, inyectiva y X un testor. Por la definicién 3.3
Pus(X) = p:?(ﬂ) = g(X). Como se dijo antes entre X y B(X) no hay
ningGn conjunto ya que g(X) es un decremento en 1 con respecto a
X.
c) X no es testor. Entonces la definicién 3.3 conlleva a aplicar
Pu(X) = p::(ﬂ) = a(X). Pueden presentarse 2 casos, que a(X) sea
o no igual a @o. Si a(X) = @ ¥y consideramos que X » T entonces T
c X, pero X no es un testor, entonces T no puede ser testor,
mucho menos tipico. Si a(X) » @ entonces por la definicién de a y
la proposicién 3.12 podemos asegurar que X, T y a(X) son
exactamente iguales en sus primeros (j-1)-&simos elementos
{xh,...,xuq}, Xy, € X, Xy, a(X) y Xy puede o no pertenecer
a T. Veamos este Gltimo punto en 2 partes:

i) si x;, « T, entonces T = {xh,....,x,kl} U T/, donde
T ¢ {r € R|r > x5} ¥ a(X) = {xh,....,x”q} U {r ¢ R|r > Xy, b
y por 1lo tanto T ¢ a(X) y por la definicién 3.1 a(X) > T lo que
contradice el orden supuesto al principio de la demostracién.

u) Si x,‘| ‘e T, entonces X = {xh .,x”} U- {xlJ “....,x,}
. ‘T=
def vida como habiamos dicho

no‘puede ser 
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testor tipico y al mismo tiempo subconjunto de un conjun{:o que neo
es testor.

No es posible que p,; salte un testor tipico en MB. Entonces
s5lo se puede concluir que si T era testor no era testor tipico
en el recorrido de REC sobre M.D.w

Veamos ahora un ejemplo. Consideremos la siguiente matriz de
aprendizaje:

oo, lo o 1 o
Kifoal2 12 0o o
0, {0 o0 0 1

kK [o, ]2 1 1 1
21os | 1 o 1 1

"que produce la siguiente matriz dé difereﬁcia (M.D.):

Xy X2 X3 X

PHeEPoO
COoO L KR OR

lo gque produce a su vez la matriz b&sijca:
' Xy Xz Xz X

1 [+] 0 0
0 o] 1 1

el recorrido del algoritmo REC. sobre M.D. . queda de 'la
- siguiente manera: Lo : .
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’ LN
CONJUNTO ERROR DE .
X CADA RASGO . .
X, X; X3 X, INY, TESTOR LISTA DE TESTORES
{%,%2,%3,%)} 0 2 1 0 O NO sI ' LR
{%;, %2, %3} g 2 1 0 x s1 ST {3ty %, Xg}} "7 AT T e
{X, %2, %4} g 2 1 x o SI ST {{%), %2, %3}, {%ys %z, %4}}
{%xy, %z} . a‘ 271 % x Teel TUNO T elimhan ey
X%y, %3, %4} o .2 X 0.0 S1 17
(%%} B 2 ¥:0.x s1 ({X,,xs}.{x,,xz.x.))
1%, %} ‘B2 N0 s1 ({x,,x;mx,.x‘})
o) BTy e
(%2, %5, %0} x

FIN.

Este mismo recorrido de REC sobre M.B. se comporta como se
aprecia en la tabla 1.

El nGmero de conjuntos candidatos a testor tipico generados

en M.D. fueron 4, contra 2 que fueron generados con M.B., de los

cuales en ambos casos el nfimero de testores tipicos es 2,

que
para ambas matrices y que como se demostrs,

son los mismos.
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CONJUNTO . . ERROR DE
X CADA RASGO e,.
"Xy X; Xy X, INY. TESTOR LISTA DE TESTORES
{331 X2, X3, %4} 1 1.0 0 NO s1
1361, %2, %3}
{X1,%2, %} ©

%1, %z} -

{%3, %3, %4} s

{3, %3} g -1 % 0 x sI ST {{x,,%3}}
{X3,%,;) B 1°% % 0 sI ST - {{x,, %3}, {%;,%})
e} g XX % - NO U

{?‘z'xa,*‘) : . ! x2 9 1 . o - Yo

" FIN.

“.TABLA 1. RECORRIDO DE REC SOBRE M.B,

Cabe hacer la observacién que pueden existir conjuntos en
‘M.D. cuya funcién de error sea inyectiva e igual a cero y no lo
"sean en M.B. y viceversa, que sean inyectivos y con la funcién de
error igual a cero en M.B. y no lo sean en M.D.. El recorrido de
la funcién p no es la misma para M.D. gque para M.B., en general
hay algunos saltos en M.B., gue son mis grandes que en M.D.
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=0t g nt D P CAPITU_O VI.
: e- TESTORES.

" V.1 CONCEPTOS BASICOS.

Comovse vi6 antes en el concepto de Zhuravliov de testor se
considera gue un conjunto de columnas (rasgos) de T,, es testor
si no existen filas iguales en clases diferentes. o

Al hablar de filas iguales aparece de forma implicita una
funcidén de semejanza booleana: :

1 si s =n
£(0,,0)) = (1)
o] en otro caso ;

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

La matriz bAsica (MB) es una matriz booleana cuando se
utilizan criterios de comparacién booleanos, como se ha venido
trabajando hasta este punto. La definicién de testor a partir de
la MB habla de un subconjunto de columnas (rasgos) de MB que
definen un submatriz que no contiene filas formadas
exclusivamente por ceros(en el caso en que todos los criterios de
comparacién sean de diferencia y por lo tanto cada cero
represente la igualdad de los valores comparados), y asi mismo,
un testor tipico es un conjunto de columnas al cual no podemos
eliminar ninguna columna sin que deje de ser testor.

Es importante verificar cuando se lleva a cabo un proceso de
clasificacién que la funcién de semejanza que se utilice sea la
misma que se utilizé para encontrar los testores tipicos, ya gque
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' de no ser asi se corre el riesgo de trabajar con 2 conceptos de
analogia diferentes que den como resultado una clasificacién
erronea.

DEFINICION 6.1. Un conjunto de columnas T de MB es un e~-testor si
la submatriz que este define en MB contiene todas sus filas
formadas por al menos e+l unos(c+l rasgos con valores de
diferencia). '

DEFINICION 6.2 Un conjunto de columnas T de MB es un c:testor
tipico si cualquier subconjunto propio de &l no es un ec:testor.

Algunas de las propiedas relacionadas con estos conceptos
consideradas en [6] son:

'PROPIEDAD 6.1. la longitud minima de un ec-testor es c+1 y los
c:testor de longitud minima son tipices. p

PROPIEDAD 6.2. si un conjunto de columnas T no ‘es un c—testo
entonces para todo €/ > ¢ T no es un c"testor

PROPIEDAD 6.3. Si un conjuntc de columnas
entonces para todo e’>¢ T no es un c'

e 1y,
PROPIEDAD 6.4, Si un conjunto de columnas’ T, es
entonces para todo c'<c T es’ un cA
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semejanza entre los .obj_etos. De manera implicita esta semejanza
entre pares de objetos se ha considerado cuando los valores que
tienen rasgo a rasgo son iguales. A partir de este punto
retomaremos la funcién de semejanza definida en el subcapitulo
anterior, para 8, z €, es decir, dos objetos pueden ser
semejantes si por lo menos tienen valores semejantes en 8,
rasgos. De la necesidad de tener por lo menos ec+l:rasgos
diferenciantes se deduce que los subconjuntos de rasgos
candidatos a testor tipico, tienen una cardinalidad por lo menos
de ec+l1.

Si razonamos en el concepto de error definido en 3.2 y
verificamos la manera en que se recorren los subconjuntos a
partir de la definicién 3.3 podemos observar gque en términos de
los e-testores un conjunto puede producir un error igual a cero,
es decir ser c:itestor y no tener una funcién de error inyectiva.
8i procedieramos como lo indica el algoritmo REC deberiamos
aplicar bajo estas circunstancias al conjunto en cuestién 1la
funcién sigma(c), esperando obtener un conjunto cuyo error sea
igual a cero y su funcién de error se comporte de manera
inyectiva. Desgraciadamente esto no sucede en los c-testores,
como se ve en el siguiente ejemplo:

ejemplo: Supongamos una matriz b&sica:

i

g algor:i_t'mo

'REC pfetendiendo localizar 1los
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T CAPITULO VI. E-TESTORES

2:testores de la matriz con el conjunto inicial de résgﬁ-

) X = {gy, &, @y, Xy &5 X6} . S
encontraremos gue el error del conjunto X es cero, asi que
analizamos su funcién de error

ey(x,) = 4 : ey(xy) = 3
exl(zz) = 4 ex(zs) = 3
ex(xy) = 3 ex(xg) = 0

que resulta no ser inyectiva. Aplicamos entonces p(X) = cr(R) para
eliminar los rasgos que provocan esta no-inyectividad, obteniendo
asi o(X) = {«,,x;,a;}, !pero entonces el error deja de ser igual
a cero y el nuevo conjunto sigue sin ser inyectivo!

e, (X,) = 4, e () = 4, e, (cg) = 2
lo que contradice el corolario de la proposicién 3.7.

¢Qué es lo que provoca esta situacién?. E1 haber cometido un
error conceptual al considerar gque en la funcién de error con los
c:testores, el error provocado por e,(x,) es igual al error
provocado por e,(«,) y peor ain, pensar que los conjuntos X,, X,
y Xs provocan el mismo error. Cuando tratamos con O:testores, los
errores eran los mismos en base a encontrar renglones
exclusivamente formados por ceros y ho remediar esta situaciédn al
agregar la columna correspondiente al siguiente rasgo del
conjunto si el error cambiaba era signo de que en alg@n renglén,
esa columna habfia agregado por lo menos un 1 en MB.

El error en los c:tesores para ex(m,“) Yy °x(“5|_|.1) no puede
ser considerado igual debido a que pueden suceder dos cosas
distintas: .

i) La columna correspondiente a la caracteristica «y,,, N
aporta ningin nuevo uno para esos renglones en los que los e+l
unos no se han completado ( y por tanto se consideran de error)
con lo que la columha ne aporta nada y daria lo mismo no
considerarla.
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CAPITULO VI. C-TESTORES

ii) Que por lo menos en uno de los renglones de error la
éblpmna €1y aporta por lo menos un unoe més, que aln cuando
sigue sin reunir los e+l reduce la distancia para alcanzar este
nGmero. Por este motivo esta columna sigue causando error perc va
creando condiciones para que el renglén deje de cometerlo.

Para poder distinguir entre estos dos tipos de errores se
propone la siguiente definicién

DEFINICION 6.3: Sea X € R = {a;,...x,}. Denotemos por cE(X) al
conjunto de renglones de M.B. que en la submatriz definida por X
no contengan por lo menos &+1 unos. Se dird que el exyor del
renglén j-ésimo con respecto a X, denotado por eren(j.X,) es
igual a la diferencia entre ¢+l y la suma de unos en el renglén j
hasta el rasgo i,, sl esta diferencia es mayor o igual a cero y
cero en otro caso, es decir:

k Kk
e+l -V a si a s £+1
} h)-:x Jin h)-:: din
eren(j,X, ) =
0 .en otro caso.

donde ay,, es el i,-ésimo elemento, del 3j-&simo renglén de la
matriz b&sica. Se dird que el epsilén error de X , denotado por
ce,(x¢) es la suma de todos los eren(j, X) de la matriz,
s
ce, () =J£Ieren(j, X)

donde s es el nimero de renglones de la matriz en cuestién.

Esta definici6én como se habrd notado es un simil de 1la
definicién 3.2 y 'se aplica a 1la matriz b&sica cuando  se
consideran clases no disjuntas, la definicién de ET(R) a partir
de este momento hard referencia a esta definicién de cE(X).
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_CAPITULO VI. €-TESTORES

. La funcién ce,»permﬁnece constante siempre y cuando la nueva
columna no agrege unos en alguno de los renglones que ain no han
completado sus €+1 unos o si agrega unos solo en i:englones donde
ya existian los ¢+l unos.

En el sentido en que la funcién de semejanza se plantea se
podria pensar en modificar el orden de los subconjuntos de R,
propuesto en la definicién 3.1 y las proposiciones 3.1 a la 3.4,
de tal forma que aguellos subconjuntos con cardinalidad menor a
e+1. ni siquiera intervinieran en el orden, es decir, no fueran
considerados, de tal modo que no formar&n parte del recorrido de
las funciones definidas en 3.2., pero esto incrementaria la
complejidad al tener que verificar la cardinalidad para cada
conjunto considerado por el recorrido.

Una manera mis optima de considerar la cardinalidad. de los
conjuntos es verificarla sdlo para aguellos conjuntos candidatos
a testores tipicos, dicho de otro modo, el cambio gue se plantea
‘'es que en el momento que se localiza un conjunto cuya funcién de
error es igual a cero se verifique después si es c-testor, es
decir, que tenga por lo menos e+l unos.

PROPOSICION 6.1: X es un ctestor si y s6lo si el epsilén error de
X es igual a cero. -

DEMOSTRACION: Si el error de X es igual a cero, entonces el
conjunto X define una submatriz donde ningtin par de descripciones
de objetos de clases distintas estf siendo confundida, para lo
que se requiere que en la M.B., haya por 1o menos e+l rasgos
diferenciantes y por la definicién 6.1 es un ctestor. Por otro
lado, si es un ctestor entonces por las propiedades de los
ectestores debe tener una cardinalidad de por lo menos €+1, con
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"CAPITULO V1. E-TESTORES .
e+1’unos por renglén' entonces diferencia a todos los objetos sin
cometer un s6lo error, por lo tanto tiene un ce(x) igual a cero.

COROLARIO: la cardinalidad del conjunto X es minimamente c+1.

PROPOSICION 6.2: Si X es un ctestor tipico entonces ce, es
inyectiva.

DEMOSTRACION: Sea X, = {& ...}  un testor tipico tal que .
existan dos rasgos «; < @, que provocan gque la funcién no sea
inyectiva, es decir, ce,‘(a:,h) = ce,(c,l) lo que implica que
ce,‘(m,l) > el cey () = »eex(a:,h’i) =T .. o= cex(a:,’) >

eo (@) > ... > ge, (@)

Pérc entonces se puede deduqir,i;ue, ‘de'sdg'.z,hd, hast;; Ell, ,”"3’\‘_5.‘{‘:
aporta informacién distinta a la que se aport:a hasta @y N
cuanto a la diferenciacién entre los .objetos de interés, dicho de
otro medo en cuanto a completar los e+1 por renglon, por lo gue
podriamos eliminar estos rasgos del conjunto X sin dejar de tener
un ctestor, lo que contradice el hecho de que X sea un ctestor
tipico. ’

Establecidas las condiciones al definir el epsilén error,
para caracterizar a los ctestores y los candidatos a ctestores”
tipicos reconstruyamos la funcién de recorrido:

DEFINICION 6.5: Sea ep : P(R) — P(R). Entonces
a) si ce, no es inyectiva y.X es' ctestor,
entonces ep(X) = o(X) .t o :

b) si ce, es inyectiva y X'es un etestor,: . .. - al.ivgy

entonces ep(X) = B(X).

83 %



CAPITULO VI. E-TESTORES )
" e) en otro caso ep(X) = a(X), es decir, X no‘es ctestor. '’

Las definiciones de ¢,B8,x seguiran contruyendose de la torma
establecida en la definicién 3.3.

Veamos ahora algunas de las propiedades de estas funciones
con los ctestores. :

PROPOSICION 6.3: Sea X ¢ R y ¢€E(X) como en la definici6n 6.3
Entonces :
i) eE(o(X)) = €E(X) ¥

ii)eeqy (2) = ce,(x) para cualquier « € o(X).

DEMOSTRACION: Pueden darse 2 casos: que ce, sea inyectiva o que
no lo sea. )
En el 1ler. caso, o(X) y X serfan iguales por 1lo tanto es
inmediato que €E(0(X)) = €E(X) Yy ceqgy)(x) = ce,(z) para
cualquier « € o(X).

En el segundo caso, te, no es jinyectiva sobre X péro los
elementos en comin con o(X), est&n en la parte donde si es
inyectiva, porque o(X) = X \ {& . ,...,2, }, donde e,“m(a:) =
°"|, (@) = +.0m= a, () por lo tanto eg, () = e, (z). C
por otra parte ¢E(X) se forma a partir de los renglones iquales
en la submatriz definida por X pero como ya dijimos antes el
subconjunto no inyectivo {z,”l,...m,k) ne confunde ni a mé&s ni a
menos elementos de los gque confunde o(X). . €E(0(X)) = cE(X) ¥y
eeg () (€) =te,(x) para cualquier x € o(X). &

" COROLARIO: cegx) 5 una funcién inyectiva sobre co(X).
DEMOSTRACION: Por lo descrito en el segundo caso de la
demostracién anterior y por la propia definicién de o(X), gqueda
demostrado.
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CAPITULD VI, E-TESTORES

PROPOSICION 6.4: Si X ¢ R es un testor entonces 6(X) es té%nbign ‘
un testor. a o

DEMOSTRACION: Como ya se demostro anteriormente, eg () (z) = e, (x):
si X es testor entonces e,(z) = 0 entonces eg(y () = 0, gue lo*'
caracteriza también como testor. m .

PROPOSICION 6.5 No existe ctestor tipico alguno €T tal que ep”(R)
> eT » ep™I(R).

DEMOSTRACION: Como antes, supongamos lo contrario y lleguemos a
una contradicién. Denotemos X = egp®(R). Por la definicién de p
existen 3 situaciones:
a) ciexy Do es invectiva y X es testor.;Entonces ep(X) = gp™(R)
= g(X). Como o(X) lo que hizo fué quitar todas aquellas variables
para las cuales ce, no era inyectiva sobre X y suponemos que €T
estd entre X y o(X), entonces ¢T debe tener variables sobre las
que eg,y no es inyectiva, lo gque contradice que sea ctestor
tipico.
b) e:ex es inyectivo y X es testor. Entonces

€pR(X) = £p™I(R) = B(X).
Pero entre X y B(X) no existe ningGn conjunto, ya que B(X) es el
conjunto inmediato de X por definicién. _
c)X no es e:testor. Entonces cp(X) = gp™ (R) = ca(X). Pueden
suceder 2 cosas: .
1) a(X) = 0. esto nos lleva a deducir que X estaba conformado por
los Gltimos elementos de R, entonces €T ¢ X, perc como X no es
testor, un subconjunto suyo no puede ser testor, mucho menos
tipico.
2)a(X) # @. En este caso los tres conjuntos coinciden en sus j-1
primeros elementos por la definicién 3.12. Ahora el elemento @4y

que es el max{x € X| r € R\X con ¢ < r} pertenece a X y no
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- (éAPlTULO Vvi. €-TESTORES T
pertenece - a «a(X) puéiendo © ‘no pertenecer a e¢T. Veamoslo por
pa.'l;."tes’:: o Bt : oL
L)a:" € cT entonces X = {z,, ...,a:,j}‘ U (u:,jd,...,a:,,)
¥ = (@ e v“l,}_»_u., {tseereita)
pero por la definicién de m,,, {c‘m,...,a:,,} son los Gltimes
elementos de R luego {tj,,...,ts} ¢ {a:,w,...,c,,) de donde se .
concluye que €T ¢ X, lo gue no le permite ser testor tipico al
mismo tiempo gque subconjunto de un conjunto gue no es testor.
) si LI €T entonces €T ¢ a(X) lo que implicaria que :
) ) a(X) » €T,
lo que contradice a suposi‘t_f.ién %nicial.
basica: - -

Ejemplo: Considereos la.siguiente matriz de
PR T I P A AR

En"la’siguiente hoja“sa’

~de .
2-testores: R
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. ERROR . e, -+ LISTADE

RASGOS- s
‘ - INY TESTOR. TESTORES . .

TyXpL Ry T5&g )Ty T T3 Ky
1118 543
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RASGOS ERROR ey LISTA DE
e, INY TESTOR TESTORES
&y @Ty Gy X, @ &3 &y &5 Ty :

4

{€2,@3,84,%5:%6}
SI SI {x, 'mz:¢3:¢u¢e}

R RD
i nr

X
X
X
X

© wov
o aoa
X bba

n Xwuw
0 #Xo
]
1
-
o

FOOOODOOCOOKRHKKEKKEKKO

OOCOOHHPHHOOOOHHHMHOOOORHHROOOOKRKHKO

HPOOMHOOMHOORKHOO KM

: Rl
OHOHOMOHONOHOHOROHOHOHONOHOROROKO

OO OOORHRHRHHHNRNKHHENKHRBHEPO

=

g [¢]
[ o
~0: 1
[¢] b S
0 o]
] 0

oooo
[-X-X-¥-2

] FIN.
En este ejemplo en particular el desempefio ‘de la funcién « fué-
muy valioso, ya que permitié dar saltos bastante grandes. El

conjunto de candidatos a testor fu& exactamente igual que el
conjunto de testores tipicos.
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CONCLUSIONES.

lEnulos procesos de Reconocimiento de patrones una de las
etgpas'mAs importantes es la seleccién de varjables.

Un buen método para seleccionar 1las variables de un
problema, ya sea para fines descriptivos, de comprensién del
espgcio de representacién, u otros fines, resulta ser el
aigoritmo REC. :

Los resultados obtenidos en la presente tesis, se
desarrollaron en dos sentidos: el primero, era obtener un
algoritmo, mucho mids flexible y real, para lo cual se extendieron
las definiciones y conceptos, de manera que fuese posible

trabajar: R
econ clases disjuntas, es decir, con elementos multi-
clasificados.

e sobre la matriz bésica
e con epsilén testores.

- La extensién del algoritmo para que pueda trabajar céhv
clases disjuntas le permite aplicgrse a una gama m&s amplia. de
problemas reales.

Hacer que el algoritmo trabaje sobre la matriz basica,
permite un ahorro en memoria y tiempo, lo gue resulta en una
reduccién de 1la  complejidad en 1la bﬁsqﬁeda de los testores
tipicos hecha por REC.

La introduccién del concepto de c-testores, logra
flexibilizar la funcién de semejanza entre 1los objetos,
permitiendo una modelacién mds eficaz y adecuada para ciertos
problemas, lo que se traduce en una mejor interpretacién del
mundo real.
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En restmen, laﬁ modificaciones 1llevadas a cabo permiten
contar con un algoritmo para la localizacién de testores tipicos
m&s eficiente, flexible y por lo tanto Gtil, todo en el primer
sentido.

En el segundo sentido del desarrollo de la tesis, se llevé a
cabo toda una sustentacién matemdtica como soporte a las
inovaciones descritas en los parrafos precedentes. Esta parte del
trabajo no fué f&cil y representa una de las partes m&s valiosas
del presente trabajo.

REC ha sido codificado con estas adiciones en el algortimo
que se presenta en el APENDICE 1 (llamade RECPLUS), y que queda
implementado de tal forma que permita seguir siendo ampliado en
cuanto al tipo de variables a considerar, a la eleccién de
criterios de comparacién y cuenta con un descriptor de archivos
para facilitar su interacién con el usuario. Es considerado como
un subsistema auxiliar de PROGNOSIS que es un sistema de
clasificién realizado en el INSTITUTO DE CIBERNETICA, MATEMATICA
¥ FISICA de la Academia de Ciencias de Cuba, por el grupo de
. Reconocimiento de Patrones. . s
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e Lo IMPLANTACION DEL ALGORITMO REC.

'El algommo RECPLUS es un programa que tiene por objetivo encontrar xodos los.

testores 0 e-testores para un € mayor o igual a cero a partir de una matriz de aprendizaje.

La matriz de aprendizaje puede tener rasgos booleanos, k-valentes y reales. Puede tener
elementos multiclasificados.

"El primer aspecto a considerar cuando se desarrolla un sistema es el lenguaje
computacional que se empleard. Se debe considerar la portabilidad del lenguaje, las capacidades
para escribir de manera modular, los factores humanos y técnicos, y finalmente la rapidez del
lenguaje. Ademaés de los criterios técnicos, se debe considerar el costo.

Se tomo la decision de emplear el lenguaje C, ya que este lenguaje cumple con los
requerimientos de portabilidad que se requieren, ya que en los futuros proyectos de expansion del
sistema se podria trasladar a una estacién de trabajo o simplemente a otro sistema operativo. El
lenguaje C, permite ademas trabajar el cédigo con modularidad, requisito indispensable cuando se
pretende integrar el sistema a un sitema més grande, o bien, cuando se considera la posibilidad de
poder compartir las funciones que serin aqui desarrolladas para poder servir como codigo
reusable de otros proyectos.

Por otra parte se requeria un lenguaje que permitiera el manejo de estructuras de datos
como listas simplemente ligadas, circulares y doblemente ligadas, asi como otras estructuras que
necesitaban manejo de memoria de manera dinimica, ya que el algoritmo trabaja a partir de una
Matriz de Aprendizaje, cuyo tamafio en ocasiones no conoce ni el propio usuario al momento de
iniciar su interaccion con el sistema. Se requeria adem4s contar con estructuras que permitieran
cambiar el tipo de los datos en el transcurso de la ejecucion. Ademas, era requisito utilizar un
lenguaje que permitiera el manejo de archivos de informacion de una manera sencilla y confiable.
Finalmente se requeria un lenguaje que fuera ampliamente difundido en el sentido de que
cualquier usuario pudiera trabajarlo y en un momento dado modificarlo, en cualquier
computadora convencional. Todo lo anterior era cubierto de manera satisfactoria por el lenguaje
C.

Para finalizar, estaba la consideracion de que este sistema, sera un subsistema de un sitema
mucho mis grande para la clasificacién como es PROLONGAIS. Dicho sistema existe ya de
manera comercial y fué desarrollado en lenguaje C, con una interficie de usuario en C++.
Actualmente, se desarrolla en el Instituto de Cibernetica, Matematica y Fisica de la Academia de
Ciencias de Cuba, una versién en ambiente de Ventanas,

Elegido el lenguaje, se procedio ha analizar las partes que requeria el lenguaje. Se
necesitaba un modulo de lectura de los datos; un modulo que trasladara la Matriz de Aprendizaje
a la Matriz de Diferencias y finalmente a l2 Matriz Basica; y un modulo que aplicara el algoritmo
como tal.
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El primer modulo debfa permitir introducir los datos directamente o poder leerlos de un
archivo de datos. La primera opcién conllevaba entonces a diseflar una pantalla de captura de la
Matriz de Aprendizaje, que por sus dimensiones generalmente provoca muchos errores de
captura, por lo cudl, se debia elaborar un analizador lexicografico, que fungiera en determinados
momentos como “guardidn” de la entrada de datos, es decir, que informara en la medida de los
posible cuando los datos introducidos no fueran factibles en funcion de el tipo de dato
especificado por el propio usuario. Ademas se requeria que esta pantalla de captura fuera lo mis
flexible posible, en el sentido de permitir introducir los datos de la Matriz en cualquier orden,
permitiendo ademas “navegar” a través de la tabla de datos y modificar su valor cuantas veces
fuese necesario durante el proceso de captura. La segunda opcion debia poder brindar ayuda al
usuario en cuanto a los archivos existentes y las caracteristicas y tipo de informacion que estos
guardaban. Para llevar a cabo esta tarea fue que se implanto un descriptor de archivos, que
ademis de cumplir con este cometido, se encargaré de dar informacion al sistema en el transcurso
de sus operaciones ahorrando célculos reiterados o tardados.

El segundo modulo, que debia trasladar la Matriz que se recibia como entrada en la Matriz
de Diferencias y luego ésta, a la Matriz de Basica, debia ademés de solicitar los criterios de
comparacién de cada rasgo de la matriz, localizar los objetos multiclasificados y considerar la
ausencia de informacion. Esta es la parte que mis dindmicamente trabajaria la memoria y por lo
tanto es aqui donde se debia tratar de hacer las mayores optimizaciones. Pensando en esto, se
pens6 en hacer procesos “virtuales”, como el de no generar nunca como tal la Matriz de
Diferencias, sino Unicamente generar un renglén de dicha matriz cada vez y verificar si este era o
no una fila basica, de modo tal que la memoria utilizada para la Matriz de Aprendizaje nunca
excediera el tamafio de un renglén informacional, y al mismo tiempo ir generando la Matriz Basica
que en la mayoria de las ocasiones es mucho mas pequeiia que la Matriz de Diferencias, esto al
final se traduciria en un ahorro en tiempo y espacio. La comparacién entre los rasgos a partir de
un criterio de comparacién se encuentra dispuesto dentro de una estructura “case” lo que
permitird seguir agregando funciones de comparacion sin necesidad de modificar ninguna otra
parte del programa.

: El tercer modulo, que aplicaria en si el algoritmo, debia ser completamente modular ya
que las futuras extensiones del algoritmo, modificaran en esencia el desempeiio de las funciones y
los criterios que se siguen para aplicarlas.

Dicho todo lo anterior, pasemos ahora a ver el desarrollo de estos objetivos.

MANUAL DE USUARIO.

En todo el programa la pantalla estaré dividida en tres cajas con las siguientes funciones:
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L CRDEZR Indica la seccién del programa en
que se encuentra el usuario
Esta es el drea de trabajo
CUERPO

En esta parte ¢l sistema - RIS :
envia los mensajes de error al usuario, .
PIE asf como otros comentarios , . . .

LECTURA DE DATOS
Existen dos formas de leer la matriz de aprendizaje: por archivo o por teclado. Por archivo:
se pueden leer matrices que se han introducido con anterioridad, por teclado se despliega una.

pantalla de captura que permite introducir una Matriz de Aprendizaje ya que el programa cuema»
con un edijtor para tal efecto,

LECTURA DE DATOS POR TECLADO

Para introducir una matriz por teclado, al iniciar el programa aparece, la pregunta expresa
de como seran introducidos los datos:

>la introduccion de los rasgos seri por:(t)teclado (a)archivo

el usuario, debe entonces teclear: t.

El programa entonces preguntari el nombre del primer rasgo, mediante la siguienie
pregunta: .
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>Dame el nombre del rasgo 1.

El nombre de cada rasgo puede estar constituido por letras, nimeros o simbolos y se dz
por concluido con un enter. :
La siguiente pregunta del programa es acerca de el tipo del rasgo que puede ser:

(b) booleano

(r) real

(k) k-valente

Para informar al sistema acerca de nuestra eleccion se debe teclear la letra b, r 6 k. El
primer tipo admitird solo valores de 0 6 1. El segundo tipo admite cualquier valor real, de
méaximo 9 digitos y un punto en cualquier sitio siempre y cuando no sea el primero . El tercer tipo.
requicre que el usuario introduzca el valor de k mediante la siguiente pregunta:

>valor de k:

Después de introducir la letra elegida seguida por un enter el sistema volveré a solicitar un
nuevo nombre de variable o rasgo y el proceso se repetira hasta que en lugar de recibir un nombre
de rasgo (cadena de caracteres) se reciba tinicamente un enter. Esto informara al sistema que la
introduccion de la lista de rasgos ha concluido

La siguiente pregunta que haré el sistema es el nimero de objetos que constituyen Ja
matriz de aprendizaje, sin importar a que clase pertenecen., Aqui se espera siempre un valor
entero positivo.

Entonces aparecerd la pantaila de captura de la matriz de aprendizaje(fig 1), que tiene
como titulos los nombres de los rasgos y en la columna a la izquierda la lista de objetos. La
primera columna dentro de la tabla debe contener la clase a la que pertenece el objeto. Es
importante que todos los objetos que pertenecen a la misma clase sean introducidos uno seguido
de otro, en bloques.

Dentro de la pantalla de captura €l usuario puede moverse a cualquier casilla mediante las
fechas del teclado. Puede corregir cualquier dato borrando antes la informacion anterior con la
tecla BackSpace y para indicar que a concluido la introduccion de los datos debe presionar la
tecla Esc. Es importante que la tecla ESC no sea presionada sino hasta estar completamente
seguros de que la informacién introducida es la correcta. Cuando se carece de la informacién de
un rasgo para un objeto se puede introducir un asterisco *” o bien se puede dejar en blanco el
espacio correspondiente al cruce de la columna respectiva al rasgo y el renglon del objeto. En
general, en los sucesivo denotaremos por casilla al espacio que se encuentra en el cruce de cada
columna (una columna por rasgo) y cada renglon (un renglén por Objeto). Enseguida de la fig 1,.
se muestra un lista de las teclas que se pueden emplear y la funcion que tienen asociada.
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LECTURA DE LA MATRIZ DE APRENDIZAJE

Clase rasl ras2... : P TR

01
03

hm_:a salir pulse ESC I

FIG.1 pantalla de captura de la Matriz de Aprendizaje’

Tecla funcién

- Traslada a la casilla inmediata de la izquierda

« Traslada a la casilla inmediata de la derecha .
-t Traslada a la casilla inmediata superior

4 Traslada a la casilla inmediata inferior

BackS8pace Borra el contenido de la casilla en la que esta
posicionado el cursor.

. Esc Indica que se ha concluido la entrada de la Mntnz de Aprendizaje.
.0..9 Para introducir los valores para los nimeros reales (Se admite el pumo)
A..2 pueden ser usados exclusivamente en la columna
correspondiente a la clase.
. Indica que se carece de la informacion para esa casillas.

" En caso de que el usuario emplee una tecla dnstmta a las anteriores el programa mandarz
un mensaje de error en la parte inferior.

Al terminar de introducir la matriz de Aprendizaje el si desplegard en pantall le
matriz con la que va a trabajar.

En la parte inferior de la siguiente pantalla aparecera la pregunta:
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>;Sé graba en archivo esta matriz?(s/n):

contestar que no, hace que el programa pase a la seccion de criterios de comparacion. Contestar
que si, creara un archivo con el nombre que en ese momento es solicitado en el usuario: :

>Introduce el nohtbre del nuevo archivo:

Este nombre debe comenzar con un caré tener una lo gitud de 8 6 menos caracleres y
por uniformidad debe tener extension .DAT, esto es recomendable pero no obligatorio.

El programa introducira este nombre y sus caracteristicas asociadas en el descriptor de
archivos. Luego pasara a la lectura de criterios de comparacion.

LECTURA DE DATOS POR ARCHIVO

Para leer una matriz por archivo el usuario debe introducir en la primera pregunta:
>la introduccion de los rasgos seré por: (a)archivo (t)teclado
1a letra: a.

Entonces el programa preguntara por el nombre del archivo que se desea leer:
>Nombre del Archivo:

Los nombres de archivos no contienen mas de 8 caracteres, comienzan con una letra y
para uniformidad deben tener extension .DAT . Es recomendable que sean tecleados con
mayusculas.

Con esta informacion el programa abre el descriptor de archivos y busca el nombre que le
fue proporcionado. Si lo encuentra despliega en la pantalla la matriz leida. En caso contrario,
informa al usuario que el archivo no fue encontrado y pregunta si éste desea ver los archivos

existentes en el descriptor de archivos mediante la siguiente pregunta:

>¢Daseas ver los archivos disponibles?

En caso afirmativo se empezara a despl en pantalia el descriptor. Los archivos que
contiene el descripto comienzan con la descnpcnon de el mismo. Para cada uno de los archivos
restantes, se despliega:

- ¢l nombre del archivo

« ¢l numero de objetos que contiene

- ¢l numero de rasgos
y seguido de cada entre:

- cada uno de los nombres de sus rasgos con su respectivo tipo.
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La siguiente pregunta que hace el sistema es:
>¢Quiere's introducir nuevamente @l nombre del archiveo? -

Si Ia repuesta es s (si) el programa volveré a solicitar un nombre de archivo. En caso de ‘
que la respuesta sea n (no), el programa terminara su ejecucion.

Cuando el nombre del archivo existe en ¢l descripto, el programa abre el archivo, lee la

matriz de aprendizaje y la despliega enla p

ELABORACION DE LA MATRIZ BASICA

Después que se ha llevado a cabo la lectura de la Matriz de Aprendizaje, ¢l sistema
solicitaré al usuario que introduzca los criterios de comparacién de cada uno de los rasgos para
construir la matriz Basica, Existen basicamente 2 tipos de criterios:

1. De igualdad: Considerar4 los rasgos semejantes cuando sean estrictamente |guales
2. Con un Epsilon: Considerara iguales aquellos valores de rasgos que difieran a lo més en
Epsilon,

En los rasgos que sean boleados, solo tiene sentido utilizar el primer criterio. Los rasgos
de tipo k-valente y real, tienen la opcién de elegir cualquiera de los dos criterios anteriores. Esta
informacion sera capturada por el programa mediante la pantalla mostrada en Ia fig. 2. y se espera
que el usuario introduzca iinicamente 1 6 2, en funcién del criterio que desea (1 para el criterio de
igualdad estricta y 2 para el criterio de igualdad en términos de una distancia menor a un Epsilon),

Esta es la tnica informacién que el sistema necesita del usuario para llevar a cabo el
proceso de construccion de la Matriz de Diferencias y la Matriz de Diferencias y de la Matriz
Basica. (Aunque a decir verdad, la Matriz de Diferencias nunca es construida como tal.) . En esta
parte, los calculos y operaciones son transparentes para el usuario.

99



r CRITERIOS DE COMPARRCION I

1.C(Xs(01),Xs(02))

Estos son los criterios de
: comparacion

2.C(X1(01),X1(02))

En esta parte el sistema
Criterio para el rasgo 1(1/2)7?:

solicita  los  criterios  de
comparacién para cada uno de
los rasgos.

FIG. 2: Pantalla de captura de los criterios de comparacién.

* Cuando el programa termina de comparar rasgo a rasgo todos los objetos muestra en
pantalla la matriz basica obtenida. Nunca se construye como tal la matriz de Diferencias pero se
considera como un paso implicito. Esto ahorra tiempo y memoria.

La siguiente pantalla que se despliega es la Matriz Basica formada. Sobre esta matriz, el
sistema aplica el algoritmo RECPLUS para localizar los e-testares, y para ello solicita al usuario el
valor de Epsilon. Cuando el usuario desea conocer sdlo los testores tipicos clasicos, debe
introducir 0 como valor de Epsilon.

La ultima pantalla del sistema muestra Ja lista de candidatos a testores tipicos encontrados
primero y luego la lista de testores tipicos que resultaron serlo,

Compare estas dos listas resultantes con Ia lista de 2" conjuntos posibles.
MANUAL TECNICO:

"RECPLUS, esta conformado por 7 archivos bisicamente, cuya relacién jerarquica se
puede apreciar en el siguiente diagrama:
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L L]
- |RPROTOTIP.C

5
ﬁvnr_mo.h”

-7

4
RECPLUSI.C

RLEE_MA.C

RO T
REC_ALG.C

la funcién de cada uno de los archivos se puede explicitar de la siguiente manera:

MODULO | MODULO 1)

LECTURA DE DATOS LECTURA DE DATOS
POR ARCHIVO POR TECLADO

RECPLUSIC RLEE MAC

( MODULO Il )

CONSTRUCCION
DE LA '
MATRIZ BASICA RMD_MBC

MODULO IV

APLICACION DEL

ALGORITMO - REC_ALOC
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VARIABLES GLOBALES

La siguiente lista incluye todas las variables globales del sistema y se dividen en los
siguientes grupos:

teclas especialaes:

ESC Sirve para reconoce la TECLA Esc
Arriba Sirve para reconocer la tecla T

Abajo Sirve para reconocer la tecla ¢

Derecha Sirve para reconocer la tecla —»

Izquierda Sirve para reconocer la tecla «

Retumn Sirve para reconocer la tecla entre ¢ return
Borra Sirve para reconocer la tecla BackSpace

para el manejo de pantalla

MaxX Miximo numero de columnas de Ia pantalla . E S
MaxY Maiximo nimero de renglones de la pantalla : e
MinX Primera columna en la pantalla de captura
MinY Primer rengl6n en la pantalla de captura
. Tot_ren Total de renglones utilizables en la pantalla de
captura
Tot_col Total de columnas de 5 de ancho utilizables en la
pantalla de captura. )
blanco renglon con 75 espacios en blanco :
renglén guarda la anterior posicién del renglén del cursor ety
en la pantalla de captura,
columna guarda la anterior posicién de la columna del cursor -

en la pantalla de captura.

para el manejo de archivos

nom_arch Identifica el nombre del archivo que contiene o
contendra la Matriz de Aprendlzaje

nom_des Contiene el nombre (y en ocasiones la direccion) del
descripto de archivos.

token sirve para leer un token de un archivo

token_num  indica el tipo de token que acaba de ser leido.

entrada apuntador al descripto de archivos.
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struct rasgont i

otros

tot_obj total de objetos de la Matriz de Aprendizaje it
rasgonum total de rasgos de la Matriz de Aprendizaje
longi longitud del conj de rasgos analizado en tumo.

m Akl

la lista de rasgos se maneja con asignacion dindmica de memoria una lista
ligada con la siguiente estructura; e e

NUM_FA5go| NOM_Tasgo 3 - |PUM_TSG0] NOMTASTO| . ‘ -
Lnt unrasy v :iyl I:r:t sig | .

tip k Je— | [tip X o

erit erit

" NUM_Tasgo[ ‘noM_rasge .

B T P
R e . it -

donde:

num rasgo;  Es el nimero del rasgo. Guarda nimeros enteros sucesivosde 1 aN, . : '
nom_rasgo: Es el nombre del rasgo. Cadena de 8 caracteres : :

tipo: s ¢l tipo del rasgo.(b=booleano, k=k-valente 6 r=real)
k: Ta valencia del rasgo. (Si el rasgo no es k-valente se almacena 1),
crit: guarda el tipo de criterio de comparacion, Si el valor es 0, es criterio de
comparacxén es de |gusldad Si el valor es distinto de cero, el criterio de
iderard iguales a cualquier par de valores de los rasgos cuya
- diferencia sea menor que el numero almacenado en este espacio.
ant: apuntador al rasgo siguiente.
sig: “apuntador al rasgo anterior.

1a lista de testores se maneja con una lista simplemente ligada que tiene dentro de su estructura un‘
vector que guarda los datos de los subindices de los elementos que forman el conjunto X. ¢« i
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Cstruct tista tests

,[‘ sig -
donde: s
X:  eselunvector conel delos el del conj que intervienen. .

lon:  eslalongitud de X
sig: p dor al sigui j

LECTURA DE LOS DATOS

Las funciones encurgadas de llevar a cabo la Iecxuru por archivo se encuentran en el
Archivo RECPLUSI.C, junto con ellas se localizan las fi que jan el descripto de
archivos.

Las funciones encargadas de llevar a cabo la lectura por teclado se encuentran en el
archivo LEE_MA.C, en esta parte, se locali el lizad: en
OBTEN_TOKEN y LEE_MA_TECLA vy las funci para desplegar la pantall de p y
grabar en los casos necesarios la nueva informacién en el descripto de archivos.

ELABORACION DE LA MATRIZ BASICA

La lectura de los criterios de comparacion (LEE_CRITERIO), y la elaboracién de la
Matriz  Basica (CREA_MD) se encuentran junto con sus funciones auxiliares en el archivo
RMD_MB.C

IMPLANTACION DEL ALGORITMO

La implantacion del Algoritmo se encuentra en el Archivo REC_ALG.C y se conforma
por la funcion principal ALGORITMO que es Ia encargada de invocar como funciones auxiliares
a SIGMA, BETA y ALFA que son respect las imp i de las funci sigma,:
beta y alfa.

La descripcion detallada de los parimetros de entrada y las funciones que realizan todas y
cada una de las funciones del sistema se encuentra en ¢l archivo RPROTOTI.C que es el archivo
que contiene todos los prototipos de las funciones empleadas.

d

pondi alos

Py

de flujo cor

En las hojas siguientes se muestran los di
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MODULO I. Lectura por Archive

Lee un nombre
de Archivo
del Teclado

fAbre ‘el
deseriptor de
Archivos

Existe ¢
o bre df
"

! fﬁ Ay

¢l descrip,

los arch{vo
existentes

LIL DEL DISCRIPTOR
=No. de Objetos
-Ho, de rasgos

~Nombre y hpo de
cada rasg

Abre e}
archivo

e la
a rSz de
fprendizaje




MODULO II, Lectura de Datos por teclado

nomkre y

PI!!O

Lee §e) 1!2}!60

Lee el
numero de
objetos

Hatr
g,

Abrir
¢l descriptor
de Archivos

Salvar
¢] nueve archivo

oA




MODULO III. CONSTRUCCION DE LA MATRIZ BASICA

Determinar
la égnfitud

Hatriz de
ﬁprtnA}ZIJo

. Leer
los criterios
de comparacion

Construir la
matriz
basica




MODULO IV. APLICACION DEL ALGORITMO.

Introduce
¢] valor de
Epsilon

LS INE YT )

gonJunto Inicial
0dos los rasgos

[

Hientras nolse \

de] conjunto X

Deducir
e} error

con.xjunig'vmo ’

Deducir eé
error desde
Xyqohasta x, ¢

con s=longitud

. Aplica
o (%)
. Aplica
- ot
Aplica

r luncion
error ¢
1nvect)va

Guarda{
COhJ n g

B0

Tettcres flplcos




ANEXO1
LISTADOS



[annnan ARARRARARARRSK

» Nombre del archivo: RVAR_GLO.H L]

« DESCRIPCION: define todas las variables globales  *
ARRARAR AARAR wnnn/

#define ESC oX1b

#define Amiba 2

Wdefine Abajo 80

#define lzquierda 75

#define Retum 13

#define MaxX 80

#define MaxY 20

#define MinX 6

#deline MinY 7

#define Tot_ren 13 .

#define Tot_col 14 .
Wdefine Ancho_col 6

#define Entero sizeof{int)

#defineblanco ™. .
#define borra 8
struct rasgos{ Ilesios nodos rasgos sirven para la lista ligada
int num_rasgo; //que maneja los nombres y tipos de los rasgos
char nom_rasgo[25];
char tip;
chark;
struct rasgos *ant;
struct rasgos *sig;
ho-
struct lista_test{ //Esta lista sirve para manejar la lista de tetores tipicos que va localizando el algoritmo
int *X; .
int lon;
struct lista_test *sig;
B
typedef char CADENA[10};
typedef struct lista_test NODO_TEST;
typedef struct rasgos NODO_RASGO,
NODO_RASGO *pri_nom_rasg; //apuntador 8l primer nodo de la lista de rasgos
CADENA *MA; Jfapuntador a la tabla de 1a matriz de Aprendizaje
CADENA *MB; /apuntador a la tabla de 1a matriz de Aprendizaje
char nom_arch{25]; /Mmombre del archivo que continene la MA
char nom_des{30]); /fnombre del archivo de ipei
char token|{25]; /lse guarda un token
char buffer{10];
int token_nur, indice; /fauxiliares de la funcion obten_token;
int tot_obj; /Nota] de objetos
int rasgonum; Ihtota} de rosgos
FILE *entrada; //apuniador al archivo de descripciones primero
/ly al archivo de la MA despues
int renglon=0, coll 3 7 lan el venglon y columna exn la pantslla o
//de captura . oY
int longis : .
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! '
* Nombre del archivo : RPROTOTIL.C *
* Descripcion: Describe cada una de las funciones y define *

. los prototipos de cada una de ellas. .
..“"".‘.O."O'O!“."‘l"“‘l“'.'tl"l.“"‘/

“ FUNCION: ERROR
* ENTRADA: cademia, un apuntador a una cadena de carscteres
* DESCRIPCION: Esta funcion es llamada cuando se localiza un error que
. no permite que continue el programa, se imprime e] mensaje recibido
. en cadena y se corta Ja ejecuacion del programa

void ERROR(char "cadenn);

1
* FUNCION: OBTEN_TOKEN

* ENTRADA: No hay

* DESCRIPCION: Obtiene un token de! archivo, utilizando los blancos yteclas
. especiales como separador

* SALIDA: aux, que s un numero entero que indica el tipo de token que s¢ leyo
. en ¢ archivo:

- 1 = valor entero 2 = cadena de caracleres
. 3=unsolopunto 4 = * que denota susencia de informacion
. 5 = retum 0= ninguno de los anteriores
/
int OBTEN_TOKEN(volid);

!
* FUNCION: OBTEN_TOKEN_TECLA

* ENTRADA: No hay
* DESCRIPCION: Obtiene un token del teclado, utilizando los blancos y teclas
. especiales como
* SALIDA: aux, que es un numero entero que indica el tipo de token que s¢ leyé
. en el archivo:

. 1 = valor entero 2 = cadena de caracieres
. 3 =unsolo punto 4 = ® que denota ausencis de informacion
b S =retum 0= ninguno de los anteriores

/
int OBTEN_TOKEN_TECLA(vold);

4

* FUNCION: FOOT

* ENTRADA: caden y caden], apuntadores a dos cadenas de caracteres

. DESCRIPCION Imprime las dos cadenas que recibe como entrada en el recuadro
inferior de Ia pantalla, con un beep.

. SALIDA no hay salida

g
vold FOOT(char *caden, char *cadenl);

. FUNCION CABEZA
: caden, apuntador a una cadena de caracteres.
. DESCRIPCION Imprime Ja cadena que recibe como entrada en ¢l recuadro
. superior de Ja pantalla,
* SALIDA: nio hay,

void CABEZA(char *caden);

. FUNCION: VENTANA
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* ENTRADA: X1,Y: Son las coordenas de &ngulo superior izquicrdo del recusdro |
hd X2,Y2: Son las coordenas del Angulo inferior derecho del recuadro

* DESCRIPCION: Imprime un recuadro con las coordenadas que recibié de entrada
* .enla pantalla.

* SALIDA: ninguna

" N
void VENTANA(short X1, short Y1, short X2, short Y2); TRy

7
® FUNCION: LIMPIA_PANTALLA

* ENTRADA: ppio: numero del primer objeto a imprimir
. ppior: numero del primer rasgo a imprimir

. 0. apuntador a la lista de rasgos . . . ¢
* DESCRIPCION: limpil In pantalls, imprime tres recuadro (la cabecera, €l cuerpo L L.
. y para los pies de nota), i unpnmc ademds, si ppno €S mayor que ceTo, un Lol e

* esquema pars una matriz de ppio objetos y ppior rasgos. .

* SALIDA: ninguna,

/
vold LIMPIA_PANTALLA(int ppio, int ppior, NODO_RASGO *rasgo);

/ e
* FUNCION: LECTURA . ,\
* ENTRADA: No hay pero debe estar ya definido nom_arch(el nombre del archivo} o .
* DESCRIFCION: Verifica que se pueds abrir e! archivo definido en nom_archy
. que no este vacio
. SALIDA' I Si pudo abrir el archivo y este no esta vacio

0 si no se Jogro lo anterior,

/

int LECTURA(vold); . SR

!
* FUNCION: REAL

* ENTRADA: caden apuntador a una cadena de caracteres

® DESCRIPCION: recorre la cadenn tecibida para verificar que solo tenga
. valores numérico y a lo mas un punto, es decir, verifica si lo

. cadena de caracteres puede corresponder a un numero real

*® SALIDA: | 5i Ja cadena puede ser considerada como un real

* 0 en caso contrario

/

int REAL(char caden[]);

i

* FUNCION: PRUEBA

» ENTRADA' tipo: un carécter que contiene ) tipo del rasgo en tumo
variable: apuntador a la cadena de caracteres que contiene e e e

. valor del rasgo en tumo . . e

. k: un carécter que contiene el valor de k en el caso de rasgos

k-valente, en otro casa conticne ), N non "
. DBSCRIPCXON verifica que el valor introducido para la variable sea valido S et

. en dependencia del tipo de 1a variable. Los tres tipos de rasgos son:
. booleano: admite solo O o §
b k-valente: admite un entero en el intervelo [0,k}

. real: cualquier numero real

. SALIDA 1 5i el valor corresponde con ¢l llpo del rasgo

Q en otro caso, pero en general si el valor no wncsponde con el
. tipo del rasgo serd solicitado nucvamente al usuario, hasta que
b ¢l valor sea correcto,

/ .
int PRUEBA(char tipo, char *varinble, char k);

/ ) .
* FUNCION: PON_EN_MATRIZ B AN PETEP U
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* ENTRADA: matriz: apuntador a una matriz de caracicres e .

. renycol:amboscnlcrosqued:ﬁnmlaposicibnenlumauiz. LT e e e

. valor: vector de que tiene la i i6n a guardar, . B SR Y e R
REN: s un entero que define el tamafio del renglén de 1a matriz. .

. DESCRIPC!ON. Coloca en 1a posicion {ren,col] la informacién de valor, en ln i EEERER

. matriz cuyo apuntador define “matriz”, : L

® SALIDA: ninguna

; .
vold PON_EN_MATRIZ(CADENA *matrit, short ren, short co), char valor[}, int REN);

/
* FUNCION: VALOR_MATRIZ

* ENTRADA: matriz: apuntador a una matriz de caracteres

. ren y col: ambos enteros que definen Ja posicion en la matriz.
* REN: es un entero que define ¢l tamafio del renglén de la matriz.
* DESCRIPCION: Accesa la informacién de s posicién [ren,col] de la

. matriz cuyo apuntador define "matriz®.
® SALIDA: un dor a Ia cadena de que s¢ Jocalizo en Ia posicion
. [ren,col) de la matriz

/
CADENA *VALOR_MATRIZ(CADENA "matriz, int ren, int col, int REN);

/
* FUNCION: INICIA_MA

* ENTRADA: MA: lpunladm' 8 una matriz de caracteres

* DESCRIPCION: Inicializa 1oda Ia matriz MA con *** que ngmﬁca ausencia de
. informacién. . o
* SALIDA: ninguna i/

!
vold INICIA_MA(CADENA *MA);

1
* FUNCION: LEE_RASGO_ARCH
* ENTRADA: auxrasgo, que es un apuntador a nodo del rasgo que se esta leyendo

. en este momento
® DESCRIPCION: es una funcién auxiliar de LEE_ARCH_DES y sirve para leer del
. archivo de descripciones el nombre y ¢l tipo del rasgo en tumo

. SAL!DA‘ 1 si se logro Ja lectura sin ningin problema
0 5i no se logro la leclurn de manera corvecta

int u:_msco_.uzcnmono_msco *suxrasgo, Int );

/

* FUNCION: LEE_ RASGOS_TECLA

. ENTRADA' 1830, que es un apuntador al primer node de Ja lista doblemente
ligada de rasgos, esta lista llega vacla, solo con un nodo creado

* DESCR!PC]ON Recibe los nombres y tipos de cada uno de los msgos del

. teclado y con esta i va do Ja lista dobl tigoda R

. de rasgos. T K e

/
vold LEE_RASGOS_TECLA(NODO_RASGO *rasgo);

!
* FUNCION: LEE_ARCH_DESC
* ENTRADA: No hay
* DESCRIPCION: Abre ¢l archivo de descriplos, busca el nombre del archivo
. introducido por ¢l usuario, y al encontrarlo lee en ese renglén:
el numero de objetos para inicializar tot_ohj
¢l numero de rasgos para inicializar rasgonum
el nombre y 1ipo de cada urio de los rasgos, mediante la funcion
LEE_RASGO_ARCH o
SALIDA: -NULL si no se pude hacer 1a Jectura de munera cosrectn ! ' S
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. -un spuniador a is lista de rasgos

NODO_RASGO* LEE_ARCH_DESC(vold);

/ , ‘
* FUNCION: LEE_MA_ARCH SR

'EN‘mADA MA:esun dor & a tabla de que dré a info
de 1a matriz de aprendizaje

hd Tist, un spuntador &l primer nodo de ls lista de rasgos

. DESCR!PCnlgN Lee del archive dado en nom_arch, la informacion de 1a sig.

. maners: ¢l primer valor dc cada renglén lo toma como Ia clase del

. objeto descrito en ese renglén, los “rasgonum” token siguientes jos

. toma como los valores de cads uno de los rasgos del objeto. Al mismo

.

tiempo se manda s pantalla estos valores.

1
vold LEE_MA_ARCH(CADENA *MA, NODO_RASGO *list_rasg);

1
* FUNCION: LEE_MA_TECLA

* ENTRADA: MA: apuntador a una matriz de caracteres

. rasgo: apuntador 8 Ja lista de rasgos.

* DESCRIPCION: Lee los valores de 1s Motriz de Aprendizaje desde el 1eclado
* SALIDA: ninguna

/
vold LEE_MA_TECLA(CADENA *MA, NODO_RASGO *rasgo);

. FUNCION GRABA_DESCRIP
* ENTRADA: ]_rasgos: apuntador a la lista de rasgos
* DESCRIPCION: Graba en el descriptor de archivos los atributos del nuevo
. archivo que contiene la matriz de aprendizaje que se acaba de leer
. del teclado. Estos atributos son:
. -nombrre del archivo con extensién .DAT
* -numero de objetos
hd -niimero de rasgos
. <Ia lista de fos nombres de rasgos y sus tipos.
* SALIDA: ninguna

sos;
vold GRABA_DESCRIP(NODO_RASGO *I_rasgos);

L
* FUNCION: GRABA_DESCRIP
ENTRADAMA apuntador a la matriz de aprendizaje
. rasgos: apuntador a la lista de rasgos
. DESCRIPC!ON Graba el nuevo archivo que contiene la matriz de aprendizaje
. que sc acaba de lecr
. det teclado,
® SALIDA: ninguna

!
void GRABA_ARCHIVO(CADENA *MA, NODO_RASGO *rasgos);

1

® FUNCION: IMPRIME_DESC

* ENTRADA: No hay

* DESCRIPCION: Se encarga de escribir en pantalla Ia informacién que

. contiene ¢} descriptor de archivos
JJ

void IMPRIME_DESC(void);

. FUNCION: LEE_CRITERIO_COMP : i
* ENTRADA: crit: npun\ndor a una cadena de enteros, que ¢ entra vac

'.1‘12 -



. liminf: apuntador a una cadena de enteros, que entra vacia
* DESCRIPCION: aqui s¢ dﬁplenn una ventana con los criterios de wmpmuén

. se le pedir a) usuario que d Jos criterios de
. pars cada rasgo, esta informacién la ir colocando en la lista crit
. y cn fa lista liminf.

void LEE_CRITERIO_COMP(int *crit, int *liminf);

/
® FUNCION: SUPERFILA

* ENTRADA: MD: apuntador al renglén de Ia Matriz de Diferencias.
. MB: Apuntador a 1a matriz Bisica

. dimen2: entero que indica ¢l nmoderenglmdeMB

* DESCRIPCION: Esta funcién s¢ encarga de averiguar si el renglén MD cs
. subfila o superfila de alguno de los renglones de MB,

. En el primer caso introduce ¢l renglén de MD en MB y borra las
. superfilas de MB.

. En el segundo cato no la introduce en MB,

* SALIDA: dirmen2, ya que si se introdujo 1a nueva fila y s¢ borraron otras

. el numero de rengloncs de MB varia,

!
int SUPERFILA(CADENA *MD, CADENA *MB, int dimen2);

!
* FUNCION: CREA_MD
ENTRADA MaA: Apumndot a la matriz de Aprendizaje
MB: Apuntador a la matriz Bésica (vacla)
. DESCRIPCXON Llama a Ja subrutina para leer los criterios de comparacion
en base a ellos, crea una linea de 1a Matriz de diferencins cadn vez
. y va creando 1a Matsiz Bdsica, con las filas bésicas,
* SALIDA: dimen2: 1a dimensién de 1 Matriz Bésica,

i
int CREA_MD(CADENA *MA, CADENA *MBY);

/
* FUNCION: PON_RENGLON
* ENTRADA: r]: renglén de MD (siempre es cero) a colocar en MB

. TMB: renglén de MB donde ser colocado €] nuevo renglén
. MD: spuntador al renglén de MD.
» MB: apuntador a la MB.

* DESCRIPCION: coloca el renglén que recibe al final de MB,

/
void PON_RENGLON(int r1, int rMB, CADENA "MD, CADENA *MB);

!

* FUNCION: DIMENSION_MB

*ENTRADA:MA : Apumador a la matriz de aprendizaje

* DESCRIPCION : Cuenta Jos elementos de cada clase de MA, para. deducir ¢] numero s

. de renlones que tendrd MD. LR

* SALIDA: contador: indica ¢l numero de renglones de MD. E :
!

int DIMENSION_MD(CADENA "MAY);

. FUNCION: FILA_CEROS

* ENTRADA: MD: Apuntador a un renglén de la matriz de diferencias
* DESCRIPCION: Verifica que ¢l renglén no este constituido exclusivamente por
.

ceros.
* SALIDA: 0si el rengldn contiene salo ceros
. 1 si por lo menos existe un 1.

i
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int FILA_CEROS(CADENA "MD);

L
* FUNCION: PINTA_MATRIZ
* ENTRADA: matriz :spuntadot 6 1a matriz en tumo
. ren: numero de renglones
» col: numero de columnas
. tipo: 0 : Sin etiquetas en la parte superior
1: con etiquetas en la parte superior
* DESCRIPCION: Despliega en la pantalla la matriz enviada.
¢ SALIDA: No hay.

!
vold PINTA_MATRIZ(CADENA *matriz, int ren, Int col, Int tipa);

i
* FUNCION: ELEMENTO *
* ENTRADA: ele : numero del elemento
. conj2: apuntador a el ccn)unlo
. lon2: longitud de] conjunto (numero de elementos)
* DESCRIPCION: verifica si cle pertencce 0 1o a conf2.
. SALlDA 0 5i ele no pertencee a conj2
1 3 cle pertenece a conj2

int ELEMENTO(int cle, int *conj2, int IonZ);

1
* FUNCION: SUBCONJUNTO

* ENTRADA: conj1: apuntador al conjunto |
. lonl: longitud del conjunto 1

. conj2: apuntador al conjunto 2

* lon2: Jongitud del conjunlo 2

* DESCRIPCION: verifica si el conjunto | es subcon]unlo del wnjnnlo 2
* SALIDA: 0 si el conj 1 no es sub del to 2

. 1 si el conjunto 1 es subconj det

1 2

Y

i
int SU'BCONJUNTO(IM *conj1, int lonl, int “conj2, int lon2);

i
* FUNCION: BORRA

* ENTRADA: list_test: apunitador a la lista de testores

* DESCRIPCION: libera la memoria de un niodo de la fista de testares
* SALIDA: Null: el nodo libre

/
NODO_TEST *BORRA(NODO_TEST *list_test);

L

* FUNCION: GUARDA

* ENTRADA: X: apuntador a una lista de enteros que simula ¢) conjunto X
. lista: apuntador a la lista de testores

* DESCRIPCION: guarda el conjunto X en la lista de testores lista.

* SALIDA: lista: el apuntador o 1a lista de testores,

/
NODO_TEST* GUARDA(int *X, NODO_TEST *lista);

I
* FUNCION: ERROR_X

* ENTRADA: MB: Apuntador a MB.

. dimen: numero de renglones de MB

. X: apuntador a ta lista de enteros que simulan ol conjunto X

. longitud: longitud del conjunto X

. Epsilon: ¢l numero de rasgos distinlos que s¢ permile para considerar
. a dos objetos iguales,
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* DESCRIPCION: Verifica sobre MB ¢! numcro de renglones que no tienen por lo menos
. Epsilon+] unos, en 1a submatriz definida por X,
* SALIDA: El numero de rengl que no son distinguil bajo el conj X.

4 i
int ERROR_X(CADENA *MB, int dimen, int *X, int longitud, int Epsilon);

I
* FUNCION: INYECTIVA
* ENTRADA: error: lista de errores del canjunto X
. X: apuntador al conjunto X
* DESCRIPCION: Verifica en cuales variables de X ¢ conjunto no es inyectivo
. y marca con -1 esos valores.
* SALIDA: 0 si X tiene un ervor no inyectivo
. 1 si X tiene un error inyectivo.
!

int INYECTIVA(int *crror, int *X);

/

* FUNCION: BETA

* ENTRADA: X: apuntador al conjunto X.

* DESCRIPCION: aplica sobre X la funcion Beta,

* SALIDA: longi: Ja nueva longitud del conjunto.
/

int BETA(int *X);

/
* FUNCION: SIGMA
ENTRADA X: Apuntador al conjunto X
error: Lista de errores que comete X
. DESCRIPCION aplica sobre X la funcion sigma, eliminando los rasgos quc
. 10 son inyectivos.
® SALIDA: longi: ]a nueva Jongitud del conjunto
i

int SIGMA(int *X, int "crror);

/
* FUNCION: ALFA
* * ENTRADA: X: apuntador ol conjunto X.
* DESCRIPCION: aplica al conjunto X la funcion Alfe.
* SALIDA: Jongi: 1a nueva longitud del conjunto.
U

int ALFA(int "X);

/
* FUNCION: ALGORITMO
. ENTRADA MB: Apunisdor a la matriz Bisica
dimen: numero de renglones de 1a matriz Bisica
. DESCRIPCION Aplica sobre MB el algoritmo RECPlus.
* SALIDA: Como tal o existe salida, pero en el transcurso del desarrollo de

. esta funcién se irdn impritniendo el conjunto de testores tpicos de
. la matriz MB.
oees

vold ALGORITMO(CADENA *MB, inl dimen);
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. - MR RESE S KRRV RS RISN NS

. nombre del archivo:RECPLUSL.C *
* Descripcion: Contine el programa principal y lleva a cabo .
. 1a lectura por archivo de los datos

‘.l."““.‘.“..U."‘t‘.“.'O““t‘."“."t“‘/

1

#include <stdio.h>
#include <string h>
#include <conio.h>
#include <ctype.h>
#include <stdlib.h>
#include <alloc.h>
#include <dos.h>
#include "rvar_glo.h"
#include "rprototi.c”
#include "RLEE_MA.C"
#include "RMD_MB.C*
#include "rec_alg.c”

void ERROR(char ®cadena){
goloxy(5,22);printf{*%s \n", cedena);
exit(l),

fnt OBTEN_TOKEN(){
char carac;
int auy, indice =1;

if{token_num){
strcpy(token, bufler),
bufler{0] = 0%
oux = token_num;
token_num =0,
retun(aux);

elsef
wWhile{ (carne = getc(entrada) ) =="' || carac == \t’)

if{carac>= 0’ && carac <="9){
aux=1;
token[0] = carac;
while{ (carac = gete(entrada)) >= 0' && carac <=9 lI camc =t
tokenlindiec++] = carac;
tokenfindice] = "0 et e
ungete(carac, entrada);

clse :

i (carac >="A' && corac <= Z') || (carac >a A‘ && carae <= ‘1_) )(

aux =2,

token|0) = carac; .

while{ (carnc = gete{entrada) ) 1= && carac i= ‘\l‘&&. cnmc L
token|indicet+] = carac;

token(indice] =04

ungetc(carac, entrada),

clse if{ carne == Y aux = 3; g o
clse . .
if{carnc == '**){
aux =4;

T




token|0) = carac;

token[1} = \03
clse '
if{carnc == \n') sux = 5;
else aux = 0;
retum(aux);
}
" int LECTURA(\cnd)(
char micar;

if{ (entrada = fopen(nom_arch, "r") } == 0){
print{"™No se puede abrir ¢l archivo: %s®, nom_arch);
return(0);

i
e]sc(
micar = getc{entrada);
if{!feof{entrada) ){
ungetc(micar, entrada);
retumn(1);

}
else{
printf{"\n El archivo: %s esta vacjo”, nom_arch);
retum(0),
}
}
}

vold LEE_RASGOS_TECLA(NODO_RASGO 'msgo)(
NODO_] RASGO *otro, ®auxrasgo;

char tip, k, mira;

int indice;

FOOT("Para terminar oprima enter™,"");
gotoxy(MinX, MinY+2);

printf{"Dame el nombre de rasgo %< ", ++rasgonum); ‘ L e U e

indice = 0;
white((mira = getche()) != ") token[indice+~+] = mira;
token[indice] = "1,
iftoken{0] = 40°){
strepy(rasgo->nom_rasgo, token);
dof
gotoxy(MinX, MinY+3), '
print(" el tipo del rasgo %d [ { b ) booleano (r)real (k) k\nlcnle ] .rnsgonum),
flushall();
scanf{"%c", &tip), )
tip = tolower(tip);
if{tip ==X
gotoxy(MinX,MinY+5),
printf{"valor de k: ");

gomxy(MmX MinY+5); printf{"%s", blanco);’
) else
rasgo->k =1,
jwhile( tip 1= b && tip t= ¥ && tip 1= k),
Tasgo->num_rasgo = rasgonum;
rasgo->1ip = tip;
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rasgo->am= NULL; el

- token{0} = \0%
AUXTASEO = Tasgo;
} .

else{
free(rasgo),
ERROR("No hay informacig¢n sobre los rasgos”),
}
do{
gotoxy(MinX, MinY+2}, primtf{"%s", blancoy,
gotoxy(MinX, MinY+3), printf{ "%s" blanco),

gotoxy(MinX, MinY+2); printf{ "Dame ¢! nombre de rasgo %d * Hmsgonum),

indice = 0;

while{(mira = getche()) I= ') token[indice++] = mira;
token[indice] = \0';

if{token{0] I=10’){

otro = (NODO_RASGO * ) malloc (sizeoffNODO_RASGO));

strepy(otro->nom_rasgo, token);
dof
gotoxy(MinX, MinY+3),

print{" e} tipo del rasgo %d [ (b ) booleano (5 )real (k )kvnlmle] .rnSgonum). o

flushall();

scanf{" %", &tip);

tip= xnlower(lip);

ifttip == k)
gotoxy{MinX,MinY+5);
printi{“valor de k: "),
Dushall();
scanf{"%c",&K);
otro->k =k;
goloxy(MinX MinY+5), printf"%s* blnnco),

}else ,

otro>k =14

Jwhile( tip I= b && tip 1= && lip 1=k,

otro->num_rasgo = rasgonum;

strepy(otro->nom_rasgo, token),

otro>tip = tip;

token[0] = 0% .

auxrasgo->sig = otro;

otro->ant = auxrasgo,

auxrasgo = otro,

else{
auxrasgo->sig = rasgo;
Tasgo->ant = GUXTasgo;

Ywhile{lrasgo->ant);
—rasgonun,

int LEE_RASGO_ARCH(NODO_RASGO *auxrasgo, int i){

strepy(auxrasgo->nom_rasgo, token),
BUNTASEO->IUM_raspo = i+l;
I{OBTEN_TOKEN() ==2){
auxrasgo->1ip = token{0];
ifftoken[0] == %"}
ifOBTEN_TOKEN()==1)
auxtaspo->k = token[0];
else{
FOOT{(blanco, blanco);
goloxy(3,21);
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printf{"El valor de k no es un valor nfmerico en el rasgo %d" i),
) return{0);

auxrasgo->k =14
retum(1);

else{
printf{"\nHay un emor en e] tipo del rasgo %d en ) descriptor® i); -
retuny(0); . N
}
NODO_RASGO* LEE_ARCH_DESC{)( ' B
int i;
char mira;
NODO_RASGO *rasgo, *auxrasgo, *otro,

clse

gotoxy(6,10);
printf{"Nombre det archivo:™),

scanf{"%s",nom_arch},

strepy(nom_des, "descrip.dat™),

iff (entrada = fopen(nom_des “r+") ) == NULL){
FOOT("No se pucde abrir ¢l descriptor de archivos®,blanco),
exit(1);

)
while(!feof{entrada) && OBTEN_TOKEN() == 2){
if{stremp(token, nom_arch) == 0){

i{OBTEN_TOKEN() == ))
tot_obj = atoi(token);

else(
FOOT("Hay un crror en el numero de objetos del archivo en e} ducnplor‘ blnnco)r.
retum(NULLY);

}

IROBTEN_TOKEN() == 1}
rasgonum = aloi{token};

else{
FOOT("Hay un ervor en ¢l num de rasgos del archivo_en el descriptor”, blanco),
retum(NULLY),

}
rasgo = (NODO_RASGO *) malloc (sizecofNODO_RASGO));
BUXTASZO ™ rAsgo;
for(i = O; i< (rasgonum-1}; i++)}{
ifOBTEN_TOKEN() == 2){
if{\LEE_RASGO_ARCH(auxrasga, i)) return(NULL),
otro = (NODO_RASGO *) malloc (sizeofNODO_RASGO));
auxrasgo->sig = olro;
otro->anl = auxrasgo,
8uXrasgo = otro;
} . oo
else{ BRI
FOOT("\n los nombres de los rasgos deben comenzar con ina leu-u" - ),
printf{"c] nombre del rasgo %d no cumple esta restriceign® i), .
return(NULL),
)

)

ifTOBTEN_TOKEN() == 2){
if{ILEE_RASGO_ARCH(auxrasgo, i)) relum(NULL),
awasgwsm = 1aSgo;
rasgo->ant = auxrasgo;
retumn(rasgo);




else{
FOOT("E! nombre del £ltimo rasgo no es valido, dado que no cmmmu” -

return{NULLY);

}
) /*del if del stremp */
else dof
mira =getc{entrada),
lﬂrcof(cnlmda)) break;
ungetc(mira, entrada),
}while(OBTEN_ TOKEN() 1= 5),
} /*del primer while */
return(NULLY); /* no s¢ encontro el nombre del archivo encl dcscnplor .

)

int REAL(char caden{]){
char *c;
int punto;

c=caden;
punto = 0,
while(*c}{
i(*c>= 0 && *c<="9")
o)
clse
ic==")
iftipunto){
punto = 1;
Gad

}
else{ ’
FOOT("Hay mas de un punte en el n£mcro reallt “,"mtmduce nuevnmenle cl vnlor ");

return(0);
, se{

FOO’l'("El nfmero tiene camclct:s no nim:
return(0);

)
)
return{1),
}

*introduce nuevamente el valor "

{nt PRUEBA(char upo, cha.r .
int lo,c;

" switeh(tipo){ ' :
+ - case Bhwhile(1)}{ X
. x((lstmnp(vannb]e,"l') || !sl:cmp(\'annble,'o') ] Istrcmp(\nmble.“"))(

remm( 1 )

else{
. FOOT("El rasgo es de lipo booleano as; que s¢lo puedc tomar val or
1o = strlen(token);
gotoxy(columna,renglon); !
for{c =10;¢>=0; ¢c=)
printf(” *);

gotoxy(columna,renglon),
scanf("%s",variable),
strepy(1oken, variable),
gotoxy(2,22).printf{"%s",blanco),
£otoxy(2,23),printf{"%s" blanco),

ame el nuevo valor del rasgo: ™),
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case ¥: while(1){ .. . L. R R R
IIREAL(variable} || *variable == ')
seturr(1), .
else{
gotoxy(columna, renglon);
Jo = strlen{token),
for{c = Jo,c >= 0, ¢~)
printf{* "),
gotoxy(columsia, renglon),
scanf] “%6s",varisble);
£OtoxN)(2,22);printf{"%s" blanco);
gotoxy(2,23 );prini{{"%s",blanco);
)

}
case K-while(1){
() (stremp{variable,"0")<B) && *variable <= k) || *variable == '*")
retum(l),
elsef .
gotoxy(2,22),printf{" El velor de la varinble debe estar en el rango [0,%c]" k),
FOOT(" *," Dame el nuevo valor del rasgo *);
1o = strlen{token);
gotoxy(colurna,renglon);
for(c = Jo, ¢ >= 0; ¢=)
print® ),
gotoxy(columna,renglon);
scanf{"%6s",variable);
gotoxy(2,22),printf{"%s",blanco);
goloxy(2,23),printf{*%s" blanco);

) oy
* printf{"\n algo raro paso*); L . hw
Fetum(0); ~ o S

}

vold PON_EN_MATRIZ(CADENA *matriz, short ren, short col, char mlor[l. int REN)‘
steepy(* (matriz + (ren ® (REN+1)) + col), valor);

CADENA *VALOR MATRII(CADENA *matriz, int ren, int col int REN)(
retumy(*(matriz + (ren * (REN+1)) + col)); .
}

vold LEE_MA_ARCH(CADENA *MA, NODO_RASGO *list rnsg)(
int ren, col;
char mira;

LIMPIA_PANTALLA(-1,1, NULL);
CABEZA(" MATRIZ DE APRENDIZAJE"),
for(ren = 0; ren < tot_obj; rem++){
i{ (mira = getc(entrada)) 1= \n') ungetc(mirs,entrada),
OBTEN_TOKEN() == 1){
PON_EN_MATRIZ(MA, rcn, 0, token, rasgonunt);
for(col = 1; col <= rasgonum; col++){
OBTEN_TOKEN();
while(list_rasg->num_rasgo 1= col)
list_rasg = list_rasg->sig;
IfPRUEBA(list_rasg->tip, token list_rasg->k)}
PON_EN_MATRIZ(MA, ren, col, token, rasgonumy);
else break;
)

122



-

clse ) . :
FOOT("n Hay un esor en ct nfmero de clase del objelo siguiente”,
PINTA_MATRIZ(MA, to1_obj, rasgonum, 1%, o
}

void IMPRIME_DESC(){
int i, num;
char mira;

LIMPIA_PANTALLA(-1,1, NULL),

CABEZA("  DESCRIPTOR DE ARCHIVOS:™);

rewind(entrada),

while(!feof{entrada)){
if (mira = getc(entrada)) = \n') ungetc{mira, entrada,
OBTEN_TOKEN(),
gotoxy(MinX, MmY~2), primtf{"Nombre del archivo: %12. 125 |okl:n), .
OBTEN_TOKEN(),
gotoxy(MinX MinY - 1): pnnll(" numero de objetos:%12.128" token), -
OBTEN_TOKEN{(),. -
gotoxy(MinX,| MmY)‘pnnlf(" numero de rasgos: %12.12s" token);
gotoxy(MinX MinY + 1 );primf"
gotoxy(MinX MinY + 2),primf{{"NOMBRE DEL RASGO TIPO K=");
gotoxy(MinX,MinY + 3);primf(™
num = atoi(token),
flushall(y; "’

- for(i = 0, i <num; i++){
OBTEN_TOKEN(),
goloXy(MinX-2,MinY + S+i),print{"%d.«; s\ "i+1 lckcnr,
OBTEN_TOKEN(), .
printf{" %s W token);

. mlolc\\m(lol\cnlol) == k)
OBTEN_TOKEN();
pnnl!'('\l con k = %", tokeny,

}
/i~ FOOT("PRESIONE ENTER PARA CONTINUAR CON OTRO RASGO' hlnnco
Il getch();
Il potoxy(3,22), printRi"%s", bluncu).

}

FOOT("PRESIONE ENTER PARA CONTINUAR CON OTRO ARCHI

getch();

goloxy(!,l!), printf{"%s" blanco);

for(i = 0; i < num; i++){ .
gclcxy(MmXoZ.MmY«*Sﬂ)pnnlf('%s" blnncor .

]
LIMPIA_PANTALLA(-1,\,NULL), .~
} .

. MAIN .

sanen DITTLT AR

void main(){
char resp, 1es,lec;
int dimen, dimen2;

fclose{entrada),

resp= s
. clrser(); R
-~ LIMPIA_PANTALLA(-1,-1,0); FR
* CABEZA(" INTRODUCCION DE LOS RASGOS ey

£80toxy(6,6); SO

23l




pnnll'('la introducci¢n de los rasgos ser por: (\teclado (a)archivo 4°);
scanf{*%«<®, &lec),
if{tolower(lec) == ¥'){
pri_nem_rasg = (NODO_RASGAQ.*) malloc (nzeoﬂ'NODO RASGO)),
LEE_RASGOS_TECLA(pri_nom_rasg);
gotoxy(6,12),
printfl™ Numero de objetes : Y,
scanf("%d" &tot_obj), .
MA = (CADENA *) malloc ( tot_obj ® (rasgonum + 1) * (sizcoff CADENA))); R
LEE_MA_TECLA(MA, pri_nom_rasg), i
}

else
if{tolower(lec) == 'a’)}{
dof
if{(pri_nom_rasg = LEE_ARCH_DESC()) != NULL){
{close(entradn);
ILECTURAQ)){

MA = (CADENA ')malloc (tot_obj * (rasgonum +1) * (nzeof(CADENA))), B
LEE_MA_ARCH(MA, pri_nom_rasg); .
resp =’y

else exit(l);

clse

se{ 7 g
FOOT("E! nombre de) archivo no existe en el descriptor”,” Descas ver los archivos dxspomb]ﬂ?‘)‘. oty
flushall();

scanf{"%<", &res);

if{tolower{res) == 's")

IMPRIME_DESC(),
FOOT("Quieres introducir nucvamente ¢l nombre del archivo?®,blancoy,
flushall(),
scanf{"%c", &resp);
ifltolower(resp) == ')

exiy(1);

)
}while(tolower(resp) == 's'),

dimen = DIMENSION_MIXMAY),

MB = (CADENA *) malloc (dimen ® rasgonum * (sizeof{f CADENA)));
" dimen = CREA_MIXMA, MB),

ALGORITMO(MB, dimen);

frees(MA),

’ﬁ-ee(MB)r.
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SRABEIRB RN (1] (123
'Nombre del archivo: RMD_MB.C .

‘Dcscnpcnén lee los criterios de comparaciony  *
crea la Matriz Basica .

"Eees ...“l"“‘.'!‘/ L

void LEE_CRITERIO_COMP(int *crit, int *liminf)(
int ras;

CABREZA(" CRITERIOS DE COMPARACION *),
gotoxy(28,5), primf"E");

goloxy(28,6; primf{™ 1 si XI(OI) - XI(OZ)")'.

gotoxy(MinX-1,MinY); printf{*1.- C(Xi(01),Xi(02)) = "),
gotoxy(28,8); printf{ 0 en oro caso®);
gotoxy(28,9), primfT"E *),
gotoxy(28,15),primf"E");

gotoxy(28,16)printf{** 1 si (Xi(O1) - Xi(02)) < %c '.225)‘

gotoxy(MinX-1,17);printf{"2.- C(Xi(01),Xi(02)) = '*);
gotoxy(28,18),print{("° 0 en olro caso”),
gotoxy(28,19);printf“E *),
ras=0;
while(ras < rasgonum){
gmoxy(z,n), printf(” criterio para ¢ rasgo %d {1/2):", nﬂl);
ushall()
wml(“%d" &crit[ras]),
iffcrit[ras) w= 2){
gotoxy(2,23);printfl "valor de %¢",238),
scanf{"%d",&limin{[ras]);
}
ras++;
goloxy(2,22); print({"%s" blanco);
gotoxy(2,23 ), printf(“%6s* blanco);

)
LIMPIA_PANTALLA(-1,0, NULLY,

void BORRA_RENGLON(CADENA *MB, int i, inldxmmz)( ‘
inl ren, ras;

for{ ren = §; ren < dimen2-1; ren++)
for(ras = 0; ras < rasgonum; ras++)
PON_EN_MATRIZ(MB,ren, ros, *VALOR MATRIZ(MB

}

void PON_RENGLON(int 11, int tMB, CADENA *MD, CADENA *MB;

intras;

for(ras = 0; ras < rosgonum; ms++)
- PON_EN_MATRIZ(MB, rM3, ras, *VALOR |
y o

int SUPERFILA(CADENA 'MD CADENI\ 'MB, ml dlms.
int i,ren, bandera;

ras, msgonum-l » _Mgmﬁn-l




~ char vali[2], val2[2);

for(i = 0, i <dimen2; i++){
reasQ
" bandera=1;
do{
strepy(vall, *VALOR_MATRIZ(MB, i, ren, rasgonum-1));
strepy(val2, *VALOR_MATRIZ(MD, 0, ren, rasgonum-1));
if{istremp(vall, "0") && istremp{val2, *1")){
bandera = 0;
break;
}
rentd,
}while(ren < rasgonum);
if{bandera)(
BORRA_RENGLON(MB, i, dimen2);
dimen2~; .
et .

) d

} N
for(i = 0; i <dimen;:i++){
ren=0;
bandera=1;
do{
strepy(vall, *VALOR_MATRIZ(MB, i, ren, rasgonum-1)},
strepy(val2, *VALOR_MATRIZ(MD, 0, ren, rasgonum.]));
iffistremp(vall, *17) && Istremp(val2, “0"))( .
‘bandera =0,
break;
s
}while(ren < rasgonum),
if{bandera) retum(dimen2),

) .
PON_RENGLON(0, dimen2, MD, MB);
seturn(++dimen2);

}

int DIMENSION_MD{CADENA *MA){
.int Obj1, Obj2, contador, subcontador;
CADENA num!,num2;

Objl =¢;
contador = 0;
do
Obj2 =0bjl + 1
subcontador = §;
strepy(numt,*VALOR_MATRIZ(MA, Obj1, 0, msgonum));
strepy(num2,* VALOR_MATRIZ(MA, 0bj2, 0, rasgonum));
while(Obj2 < (tol_obj) && !stremp(num] num2)){
subcontador++;
Obj2++;
strepy(num2,® VALOR_MATRIZ(MA, Obj2, 0, rasgonttm)),

}

Objl = Obj2;

contador += subcontador * ((to1_obj - l) «(ObiZ 1)),
Jwhile{Objl < (tot_obj + 1)),
retum{contador),
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Int CREA_MIXCADENA *MA, CADENA "MB)}{

int *liminf, *limsup, Jspuntadores a los vectores de los limites de los criterios
int *criterio; fapuntador al veclor de criterios de comparacion

int Objl; Ifprimer objeto;

int Obj2; Iisegundo objeto;

int Obj_aux; flauxiliar para encontrar el segundo objeto
intr, Iicontador para los rasgos X
int dimen2; Iidimension de MB

CADENA vall,val2; Ifauxiliares del valor en la matriz

CADENA *MD;

int ri, entaux;

liminf = (int *) malloc (rasgonum ® (sizeoflint)));
criterio = {int *) matloc (rasgonum * (sizeof{int}));
LEE_CRITERIO_COMP(criterio, liminf);
MD = (CADENA *) mallac (2 ® rasgonum * (sizeoRCADENAY}));
dimen2 = 0;
for( Obji = 0; Obj1 < (tat_obj - 1); Objl4++){
Obj_sux=Objl +1; |
=0,
strepy(vall,*VALOR_MATRIZ(MA, Objl, r, rasgonumy)y,
strepy(val2,* VALOR_MATRIZ(MA, Obj_aux, r, rasgonum));
wh:lc(Obj ux<lol _obj && istremp(vall,val2)){

slrcpy(\'an,'VALOR_MA’I‘RlZ(MA, Obj_aux, 1, rasgonum));

for(Obj2 = Obj_sux; Ob;j2 < tot_obj; Obj2++){
for( = 1, 1 <= rasgonum; r+)(
strepy(vall,* VALOR_MATRIZ(MA, Objl, r, rasgonum));
strepy(val2,*VALOR_MATRIZ(MA, Ob;2, r, rasgonum));
i vall == 9" || yal2 m="e") -
PON_EN_MATRIZ(MD, 0, r-1, "0, rasgonum.]};

clse
switch{criteriofr-1]){
case 1: iffistremp(vall,val2})
|_MATRIZ(MD, 0, r-1, *0",rasgonum-1),
clse X
PON_EN_MATRIZ(MD, 0, r-1, "1*,rasgonum-1};
break;
case 2: if{atol{vall P>=liminf|r-1] && atol{vai2y<=limsup(r-1]}
PON_EN_MATRIZ(MD, 0, t-1, "0",rasgonum-1);
clse
PON EN_MATRIZ(MD, 0, 1-1, "] " rasgonum-1);
brea
case 3; lﬂalm(\nll)—atm(\nll) <= liminf]r-1])
MATRIZ(MD, 0, r-1, "0",rasgonum-1);
else
PON_EN_MATRIZ(MD, 0, 1-1, "1"rasgonum-1};
break;
) }
iffFIL.LA_CEROS(MD))
dimen2 = SUPERFILA(MD, MB, dimen2);
) }
CABEZA(" MATRIZ BASICA"),
PINTA_MATRIZ(MB, dimen2, rasgonum-1,0%;
free(criterio);
return(dimen2),
}
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int FILA_CEROS(CADENA *MD){
int rasgo, rem,

ren=0,
rasgo = (5
dof

retum(1),

rasgo++;
Jwhile(rasgo < rasgonum),
return(0);

)

if{tstremp(* VALOR_MATRIZ(MD, ren, rasgo, rasgonum-1),"1%)}
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L2 222 1] L1 seskeNky

‘ Nombre del archivo; REC_ALG.C .

* Descripcion: Lleva a cabo la aplicacion del Algoritmo  *
'..‘ll.‘t...t“tttl‘t'i‘t““ttl’t‘ttl“O“O.‘.t/

int ERROR_X(CADENA *MB, int dimen, int *X,int longitud, int Epsilon){

int ij, contador, cuenta_errores=0;

for(i = 0; § < dimen; i++){
contador = 0;
for(j = 0; j <= longitud; j++)
if{istremp(* VALOR_MATRIZ(MB, i, X[j}, rasgonum-1),"1*))
+contador,
if{contador <= Epsilon)
cuenta_erores= cuenta_cmores + (Epsilon +1) « contador;

}
retum(cuenta_ervores),

int INYECTIVA(int *error, int *X){
int §, valor, res = 1;

valor = error{X[0)};
for(i = I; i <= longi; i++){
iR Yvalor > emror(Xfil}) ){
emor[X[if) = -1;
res= 0,
)
else ' .
valor = error{X[i]); ’

retumn(res);

int BETA(int *X){
inti;

i=X[longi)+1;
X [longi} < ‘rasgonum- 1){
X[longi) = i;
while{ (rasgonum-1) > i++)
X[++ongi) = ;
)
else
if{X[longi] == msgonum.l )
Tongi=; .
else
ERROR(" El numero de rasgos del con)unla X,es dcmusxado gmnde'r,
retumn(longi), . .

lnl SlGMA(mt *X, int 'mor)(
inti, j;

for(i = 0; i <= longi; i++)
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iffervor] X[i] ) ®=-1){ o e

for( j =1 j <longi j++)
XO]=XG+1);

~longi;

-

}
) return(longi);

int ALFA(int *X){
inti, j, num;

if{longi>0)(
AI(X[llmgl] = rasgonum-l I
i=longi
wlule(x[l] w(x[: +1]- 1) &&i>-1)

xm < 0) retumn(-1);

else
i = longi;

elsei=0,

num = X[i}+ 13

for(j = i; num < rasgonum; num++, j+)
X[i] = num;

j=

retumn(j),

int ELEMENTO(int ele, int *coj2, int lnnz)(
intc2;
for(c2 = 0; 2 < lon2; c2++)
if{ele == conj2{c2])
return(1);
return(0);

int SUBCONJUNTOint *conjl, int lont, int 'cm_|2, lnl lon2)(
intc;

for(c = 0; ¢ <lonl; c++)
|f(lE!BdEN’l'O(conj 1[¢), conj2, lon2))
tum(0),
relum(l);

NODO_TEST *BORRA(NODO_TEST *list_test){ . =" *
NODO_TEST *auxlis_sig; o

free(list_test=>X);
free{list_test);
relum(NULL};

}
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NODO_TEST* GUARDA(int *X, NODO_TEST *lista)(
NODO_TEST 'ap\mu, *aux, *otro, 'auxan|=NULL
inti;

otoxy(MinX, renglon++),
prinl!(“ TESTOR TIPICO %d : { *, renglon-7);
for(i = 0; i <longi, i++)
printf{"X%d , °, X[i]+1);
peint” X%d 3°X[i] +13;
auxant = NULL;
apunta = listx,
iflapunta)}{
while(aptta){
#UX = apunia->sig;
iffSUBCONJUNTO(apunta->X, upunl.a~>lon X, longi+1))
retumylista),
else
If{SUBCONJUNTO(X longi+1, apunta->X, apunta<>lon)){
iflapunta == lista){
lista = apunta->sig;
free{apunta->X);
frec(apunta);
spunta = NULL;
aux = lista;

clse
if{tapunta->sig){
auxant->sig = NULL;
free(opunia->XYy,
free{apunta),
apunta = auxant;
sux = NULL;

elsef{
BuX = auxant->sig = apunta->sig;
free{spunta->Xy,
free{apuniay;
apunta = auxant;
}
)
auxant = apunta;
apunia = Bux;

}
otro= (NODO TEST *) malloc (sizeoffNODO. TEST)).
otro->X = (int *) malloc ((Jongi+1) ® sizeoRint)); N
if{auxant && lapunta)
apunia = auxant;
if{apunta)
apunta->sig = otro;
otro->sig = NULL;
apunta = otro;,
if{Nista)
lista = otro;

clse{
lista = (NODO_TEST *) malloc (sizcof NODO_TEST)); -.
lista>X = (int *) malloc ((longi+1) * sizeof(NODO_TEST)),
apunta = lista;
apunta->sig = NULL;

for(i = 0; i <= longi; i++)
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apunta->X[i] = X{i},
spunta->lon = longi+l;
retunylista),

)

 void IMPRIME(NODO_TEST *lista){
NODO_TEST *aux_lista;
int j, Ingi;

gotoxy(MinX, renglon++);
printf{"conjunto final :*);
while{lism){
aux_lista = lista>sig;
Ingi = lista->lon;
gotoxy(MinX, renglon++), :
printfl” testor tipico ; {*); St
for(j = 0,; <lng| Biad] '
pontf{” X%d " lista->X[j}+1);
print” X%d }* lista->X[}+1)
lista = BORRA(lista),
lista = aux_lista;

vold ALGORITMO(CADENA *MB, int dimen){
int *Conjunto_X, *error, *otro;

inti, Epsilon;

NODO_TEST *lista= NULL;

CABEZA(" ALGORITMO REC "),
gotoxy(5,5); printf{* Valor de Epsilon :"),
scanf{"%d", &Epsilon);
renglon = MinY;
error = (int *) malloc (rasgonum * sizeofint)),
longi &= sasgonum-1;
Conjunto_X = (int *) malloc (rasgonum * sizeof{int));
for(i = 0; i <= longi; i++)
Conjunto_X{i] =1,
while(longi>=0){ [
emar{Conjunto_X([longi]) = ERROR_X(MB, dimen, Conjunto_X, longx, Epsllon). .
i en'or[CunJunlu X[longi]] == 0){
for(i = 0; i < longi; i++)
error{Conjunto_X[i}] = ERROR_X(MB, dimen, Conjunto_X, i, Epsllun);
IRINYECTIVA(errar,Conjunto_X)){
lista = GUARDA(Conjunto_X, lista),
longi = BETA(Conjunta_X),

clse Jongi = SIGMA(Conjunto_X, error);

else
longi = ALFA(Conjunto_X);

IMPRIME(lista);
free(Conjunto_X);
frec(error),

}
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