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INTRODUCCIÓN 

Existen muchas ciencias como la Geología, la Medicina, la Psicología y otras más 
en las cuales con frecuencia surgen problemas de clasificación como son la detenninación 
de zonas perspectivas para algún mineral, el pronóstico de complicaciones posoperatorias 
de un paciente, el diagnóstico del estado mental de un paciente, etc. La mayoría de estos 
problemas presentan características en común. Una de las caracteristicas más importantes 
es que en general estos problemas no son representables en espacios métricos ya que 
involucran diferentes tipos de variables; desde las que denotan la presencia o ausencia de 
alguna propiedad o característica, como es el caso de la fiebre; las que sólo pueden tomar 
k diferentes valores; hasta aquellas cuya descripción es lingüística y subjetiva, como son 
los casos del dolor y el olor, por ejemplo, que están en dependencia de la persona que las 

describe. 

Otra de las características que también aparecen con frecuencia en este tipo de 
ciencias y más común en el caso de las geociencias, es que no siempre se tiene la 
infonnación completa, es decir, que hay propiedades o factores que no han sido 
estudiados o detenninados ya sea porque es imposible hacerlo o porque resulte muy 
costoso. Como por ejemplo en el caso de la prospección geológica si se desea conocer la 
perspectividad en una zona de un cierto mineral, se deben tomar en cuenta una serie de 
manifestaciones indirectas del mineral que se encuentra en la tierna como pueden ser el 
campo magnético, algunas manifestaciones geoqu1m1cas, ciertas propiedades 
geomoñológicas, etc. Pero algunas veces estas medidas no se pueden obtener, como es el 
caso del campo magnético en una zona pantanosa, por ejemplo. Asimismo el tratar de 
proporcionar la infonnación que caracteriza a las zonas no perspectivas para formar una 
muestra es casi imposible. En el caso de la psicología pudieran desconocerse algunas 
caracteristicas de un paciente como por ejemplo, sus antecedenles psicológicos familiares. 

Además existen problemas en los cuales las clases no siempre son disjuntas como 
por ejemplo en el caso del diagnóstico médico en el cual un paciente puede presentar una 
serie de síntomas y signos que correspondan a más de una enfermedad al mismo tiempo, 
contrario a la prospección geológica en donde se puede determinar si una zona es 
perspectiva o no, pero es evidente que no puede ser ambas cosas a Ja vez. Asimismo hay 
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problemas donde las clases se vuelven imprecisas, de modo que no siempre un 
especialista puede con absoluta certeza afirmar si un objeto pertenece a una cierta clase o 
no, sino que valora de alguna manera cierto grado de certidumbre para su afirmación. 

Por todas las características descritas anteriormente· trabajar estos problemas con 
métodos y modelos que no se ajusten a ellas resulta imposible sin violentar los principios 
elementales de Ja modelación matemática. Aunque cabe mencionar que en general a lo 
largo de los años se han utilizado modelos o métodos para solucionar estos problemas, 
aún cuando estos no cumplen con las características de Jos mismos; tal es el caso de los 
modelos en que se considera que todas las variables toman valores en el conjunto de los 
números reales y a partir de ahi se incorporan al problema todas las propiedades de los 
números reales y se hallan normas y distancias, etc. o aquellos modelos en donde se 
codifica la información, es decir, que cada variable se convierte en una propiedad que se 
cumple o no se cumple, y entonces se hace uso de la lógica bivalente y de todas sus 
propiedades. 

Tomando en consideración las limitantes que presentan la mayoría de los modelos 
que se utilizan en Ja solución de problemas reales nos damos cuenta que surge la 
necesidad de buscar, extender o incluso crear modelos que se ajusten a las características 
del problema y no de manera contraria como se ha venido realizando históricamente, en 
donde el problema se tiene que acoplar a los requerimientos de un modelo determinado. 
Resulta entonces evidente que la práctica nos impulsa al desarrollo de nuevos modelos 
que atiendan a las características de Jos problemas reales. 

Por tanto el objetivo y la motivación de este trabajo es fundamentalmente por Ja 
necesidad de resolver de una manera más adecuada los problemas que hemos mencionado 
a lo largo de este epígrafe elaborando un algoritmo de análisis de datos que se ajuste de 
una mejor manera a las caracteristicas de los problemas reales, es decir, que considere 

. que las variables que describen a los objetos puedan ser de cualquier tipo, como por 
ejemplo numéricas, bivalentes e incluso difusas; que pueda trabajar con ausencia de parte 
de la información y que tome en cuenta que los objetos pueden pertenecer a más de una 
clase, es decir que las clases en que se divide nuestro problema no necesariamente tengan 
que ser disjuntas, permitiéndose la multiclasificación. Para el desarrollo de este algoritmo 



Introducción 

nos apoyaremos en las ideas básicas de un algoritmo de clasificación y análisis de datos 
que se presenta en un trabajo previo de Diordenko L. y Vaskosvskii B. V. [ 4 ]. 

Por lo descrito anteriormente nos damos cuenta que podemos ser capaces de 
desarrollar nuevas herramientas utilizando de una manera adecuada los conocimientos 
que hemos adquirido a través de nuestra formación profesional. Y que la aplicación de 
dichas herramientas no es solamente en el área de las Matemáticas, si no , en una gran 
cantidad de áreas como las que se describieron al principio de ésta sección. 

El presente trabajo está constituido por cuatro capítulos. 

En el capítulo 1 se hace una breve descripción histórica sobre el surgimiento y 
desarrollo del Reconocimiento de Patrones (R.P), la formulación de los problemas 
fundamentales del R.P. , así como el planteamiento formal del problema de clasificación 
con aprendizaje. 

El capítulo 2 está dedicado a la descripción del algoritmo de análisis de datos 
propuesto por Diordenko L. y Vaskosvskii B. V. [ 1 ] y se mencionan las limitantes que 
presenta dicho algoritmo. 

En el capítulo 3 se expone un nuevo algoritmo de clasificación y análisis de datos 
basado en los conceptos básicos del algoritmo presentado en el capítulo 2 y se muestran 
las ventajas que presenta dicho algoritmo. 

En el capítulo 4 se hace la descripción de la implantación computacional del 
algoritmo presentado en el capítulo 3. 

Los resultados obtenidos en este trabajo fueron expuestos en el Segundo Taller 
Iberoamericano de "Informática y Geociencias", realizado en La Habana, Cuba del JTO al 
4 de Agosto de 1994, y fue publicado en las memorias de dicho evento,asi como en las 
memorias del V Congreso Nacional de Matemática y Computación. que se realizó en Ja 
Universidad Central de las Villas en Santa Clara, Cuba. 



CAPITULO 1 Problemas de clasificación y selección de rasgos en 

Reconocimiento de Patrones (R.P.). 

1.1 ¿Qué es R.P. y cuáles son sus problemas fundamentales? 

El reconocimiento es visto como un atributo básico del ser humano, asf como de 
otros organismos vivos. El ser humano lleva a cabo actos de reconocimiento en cada 
instante de su vida. Puede reconocer los objetos que están a su alrededor y moverse y 
actuar sobre la base de ellos. Mucha de la información que está alrededor de nosotros se 
manifiesta en forma de patrones, un patrón es la descripción de un objeto. El ser humano 
tiene un sistema de información muy sofisticado ya que posee una capacidad muy grande 
de reconocer patrones. 

Cuando reconocemos patrones hacemos una discriminación (clasificación) de un 
conjunto de objetos o fenómenos. Estos pueden ser fisicos o abstractos. Por lo tanto de 
acuerdo a su naturaleza podemos dividir el proceso de reconocimiento, desde el punto de 
vista del ser humano, en dos tipos. El primer tipo es el reconocimiento de objetos 
concretos, es decir, aquel donde se involucra cualquiera de los cinco sentidos; para 
determinar las características del patrón u objeto. Por ejemplo cuando reconocemos una 
pintura, una canción, una persona, una huella digital, el aroma de una flor, etc., utilizamos 
la vista, el oído o el olfato. A este tipo de reconocimiento se le denomina reconocimiento 
sensitivo. El segundo tipo es el reconocimiento de objetos abstractos, es decir, aquel 
donde no se involucran ninguno de los sentidos sino que reconocemos los objetos de una 
manera conceptual, como por ejemplo, el reconocer la solución de un problema 
matemático, el argumento de una· novela, etc. A este tipo de reconocimiento se le 
denomina reconocimiento conceptual [ 17 ). 

Cuando una persona percibe un patrón, hace una inferencia en su cerebro y asocia 
lo que percibió con algún concepto general o clave derivado de experiencias pasadas, lo 
que le permite reconocer dicho patrón. Es por eso que en general podemos decir que el 
reconocimiento de patrones está basado en conocimientos adquiridos en el pasado, es 
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decir, en la información que caracteriza a cada uno de los objetos o patrones que 
conocemos y que nuestro cerebro guarda de alguna manera. 

Es importante mencionar que la facilidad con que los seres humanos clasifican y 
describen patrones no nos puede conducir a pensar que esta capacidad ·es fácil de 
automatizar, sin embargo uno de los máximos retos a lo largo de Jos ailos ha sido el lograr 
que una computadora sea capaz de reconocer. y percibir patrones tal como lo hace el ser 

humano. 

A principios de los ailos 50's con el surgimiento y auge de las computadoras 
digitales se dieron los primeros pasos en el estudio del reconocimiento de patrones 
automatizado ya que estas computadoras comenzaron a ser una herramienta potencial 
para el procesamiento de información. Los primeros intentos en reconocimiento de 
patrones fueron hechos para la toma de decisiones automática y para el desarrollo de 
hardware especializado para leer patrones de carácteres alfanuméricos impresos. A finales 
de Jos ailos 50's Rosenblatt [ JO) introdujo un algoritmo llamado Perceptrón el cual fue 
de Jos primeros modelos para almacenar y organizar la información de una manera 
similar a como lo hace el cerebro; el algoritmo trataba de simular el funcionamiento de las 
neuronas y con esto ser capaz de clasificar y reconocer patrones. Este trabajo fue el 
prototipo de docenas de trabajos que eran similares en los conceptos básicos del mismo, 
por lo tanto dicho trabajo es considerado como uno de los más importantes de la década 
de los 50's, 

La década de los 60's fue la del crecimiento rápido dentro de las investigaciones 
del reconocimiento de patrones. Durante esta época aparecieron cientos de articulos 
referentes a la clasificación de patrones, algoritmos para el procesamiento de imágenes y 
la aplicación de técnicas de reconocimiento de patrones a problemas prácticos, como por 
ejemplo, el reconocimiento de carácteres, la identificación de huellas digitales, el análisis 
de glóbulos rojos y blancos en la sangre, etc. 

Dado que los conceptos de reconocimiento de patrones han sido un factor 
importante para el diseilo de sistemas de infonnación computarizados el interés en esta 
área está creciendo rápidamente en estudios interdisciplinarios e investigaciones de 
diferentes campos como son: lngenieria, Ciencias de la Computación, Química, 
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Medicina, las· Geociencias, Psicología, Sociología, etc. Cada una de estas áreas o 
disciplinas de la investigación tienen una gama muy extensa de problemas que tienen que 
ver con el reconocimiento, la clasificación, el diagnóstico y pronóstico de objetos y 
fenómenos, etc. Estos problemas están presentes de hecho en toda la actividad humana en 
formas muy diversas. Ejemplos particulares de esto son el diagnóstico médico o técnico 
del estado de salud de un paciente o del funcionamiento de un equipo; el pronóstico de 
fenómenos naturales como los terremotos, la determinación del nivel de productividad de 
un yacimiento de recursos minerales a partir de ciertos datos geológicos y geofisicos, la 
evaluación de la eficiencia o la calidad del trabajo de gestión de un cuadro administrativo 
o de un producto en una fábrica, la lectura diagnóstica de bioseñales como son los 
electrocardiogramas y electroencefalogramas; la interpretación diferenciante de imágenes 
como fotos aéreas, placas de rayos X, o imágenes provenientes de equipos de tomografía, 
el reconocimiento de la voz o de los sonidos en general. 

En un lenguaje simple podemos decir que el reconocimiento de patrones puede ser 
definido como la categorización de los datos de entrada de un problema dado dentro de 
unas clases determinadas via la extracción de características o atributos significativos de 

los datos[ 17 ]. Por ejemplo en el problema de la predicción del tiempo los datos de 
entrada se reciben en forma de mapas de climas de los cuales se extraen las características 
más importantes y sobre la base de éstas se hace la predicción, en el caso del diagnóstico 
médico los datos de entrada son los síntomas de los pacientes con los cuales se determina 
las enfermedades de dichos pacientes. En el reconocimiento de carácteres los datos de 
entrada son recibidos en forma de señales ópticas y sobre la base de éstas se identifica el 
nombre de la letra. 

En Reconocimiento de Patrones.aparecen diferentes tipos de problemas. El 
primero de estos problemas está relacionado con la representación de los datos de 
entrada. Uno de los pasos importantes del reconocimiento es la determinación adecuada 
del dominio de definición de los datos de entrada, que no necesariamente tiene que ser 
igual para todos, es decir, que podemos tener diferentes tipos de características (variables, 
rasgos o propiedades). Por ejemplo, en el caso del diagnóstico médico Jos síntomas 
pueden ser representados mediante variables booleanas, es decir, que sólo tomen dos 
valores, digamos presencia o ausencia de cierta propiedad, v. gr. el vómito; reales, como 
es el caso del peso y la estatura e incluso podemos tener características de tipo linglllstico 

7 
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por ejemplo el dolor. Existen muchas maneras de represe~tar los datos de entrada ya que 
Ja información puede ser interpretada de diferentes maneras, i.e., el dolor pudiese ser una 
caracterítica de tipo booleano en donde sólo se considerara la existencia o ausencia del 
mismo o pudiese ser una característica de tipo lingüístico en la cual se determinara en qué 
grado se presenta el dolor (poco, mucho, casi nada, etc.). Cada una de las posibilidades en 
que pueden ser consideradas las características obviamente plantea determinadas 
restricciones y facilidades al modelo matemático. 

El segundo problema del reconocimiento de patrones es concerniente a la 
selección de características distintivas de los datos de entrada y la reducción de la 
dimensionalidad, es decir, la reducción de las variables en ténnino de las cuales se 
describe el problema, asi como la detenninación de la imponancia infonnacional de cada 
una de ellas. 

El problema de selección de variables ha sido reconocido como un problema muy 
imponante en el diseño de sistemas de reconocimiento de patrones. Si un conjunto 
completo de variables discriminantes para cada clase pudiera ser determinado por los 
datos de entrada el reconocimiento y clasificación de patrones presentaría muy poca 
dificultad, esto sería como decir que sabemos exactamente qué variables caracterizan de 
una mejor manera a los objetos de una clase y al mismo tiempo los diferencian de los 
objetos de las demlts clases utilizando la mínima cantidad de variables, evitando la 
información redundante. Sin embargo, en la práctica en la mayoría de los problemas 
reales la determinación de un conjunto completo de características discriminantes mínimo 
es extremadamente dificil de determinar o casi imposible. Afortunadamente podemos 
encontrar algunas de las características discriminantes de los datos de entrada por medio 
de técnicas de selección de variables. Ellas nos llevan a la posible reducción del espacio 
de representación con la mínima pérdida de infonnación lo que facilita el proceso de 
clasificación, dado que se trabaja con un espacio reducido y suficientemente 
discriminante. Además como ya se mencionó otro subproblema que engloba la selección 
de variables es el de detenninar aquellas caracteristicas que apenan mlts información, es 
decir, aquellas que son más imponantes dentro del proceso de clasificación. 

Hasta este momento hemos visto a la selección de variables como una herramienta 
para el proceso de clasificación, sin embargo, es imponante mencionar que este puede 

e 
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constituir un problema por sí mismo, no necesariamente para la clasificación. Existen 
problemas en la práctica en donde el interés se centra en la determinación de la 
importancia de las características que describen los objetos, es decir, qué variables 
inciden más en la aparición del mismo. Como ejemplo podemos citar el trabajo de Ruiz y 
Fuentes [ 12 ] para el análisis de la delincuencia juvenil, donde no tiene importancia 
conocer si un joven es delicuente o no, sino que dado un conjunto de características que 
describen a un grupo de jóvenes delincuentes; por ejemplo el status social, los 
antecedentes familiares delictivos, el nivel educativo, el sexo, etc; se quiere saber cuáles 
de éstas son las que tienen una mayor incidencia para que una persona tenga una 
conducta delictiva. 

El tercer problema del reconocimiento de patrones está relacionado con el proceso 
de clasificación. La clasificación es la habilidad de determinar la pertenencia de un 
elemento u objeto a un conjunto. Por ejemplo en el caso del diagnóstico médico donde las 
clases están constituidas por pacientes que tienen una misma enfermedad, nos interesa el 
poder decidir a qué conjunto pertenece un paciente que no se encuentra dentro de los 
conjuntos determinados, es decir, determinar qué enfermedad tiene dicho paciente. 

La Teoría de Conjuntos es una de las bases del Reconocimiento de Patrones, por lo 
tanto,. enfocaremos el problema de clasificación dando algunos conceptos de la misma. 

Los conceptos de conjunto, elemento y pertenencia son conceptos primarios de la 
Teoria de Conjuntos. Los conjuntos no se definen. Existen dos formas de determinarlos: 
por extensión y por intención. 

Se dice que un conjunto es determinado extensionalmente si podemos dar una 
relación o un listado de los elementos que lo forman. Esto es caracteristico de los 
conjuntos finitos, en especial de aquellos con cardinalidad relativamente pequeña, como 
por ejemplo el conjunto formado por las estaciones del año {primavera, verano, otoño, 
invierno}. 

Un conjunto es determinado en forma intencional cuando expresamos las 
propiedades que caracterizan a dicho conjunto. Por ejemplo el conjunto formado por 
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todos los animales que son mamíferos y además tienen 4 patas, que se determina de la 

siguiente forma: {x 1 x es mamífero" x_tiene 4 patas}. 

Dado que existen dos maneras de determinar un conjunto podemos decir que 
existen también dos maneras de determinar si un objeto pertenece o no a un conjunto. La 
primera es verificar si el elemento que buscamos se encuentra dentro de la lista de 
elementos del conjunto. La segunda es verificar si cumple con las condiciones que 
caracterizan al conjunto. Sin embargo, el problema surge cuando no se tiene completa la 
lista de elementos del conjunto o no se pueden determinar todas las propiedades que 
caracterizan al conjunto. En muchos casos se conoce la propiedad que caracteriza a los 
elementos que pertenecen a un conjunto pero esta propiedad es poco precisa, por ejemplo: 
"las personas que son jóvenes", "x es un animal pequeilo". 

En muchos problemas de la práctica (en la Medicina, las Geociencas, las Ciencias 
Sociales, la Economla, etc.) contamos con un listado incompleío de elementos que por 
ciertas razones son considerados por especialistas del área en cuestión, elementos de un 
cierto conjunto y otro listado también incompleto, de elementos de un segundo conjunto y 
asl sucesivamente para cada uno de los conjuntos y no conocemos la (o las) propiedad 
(es) que caracteriza(n) a dichos conjuntos. El problema estriva justamente en, con esa 
información, con ese nivel de conocimiento, resolver el problema que surge cuando 
tenemos que decidir en cuanto a la pertenencia de un nuevo elemento a uno de dichos 
conjuntos. Donde se considera como "nuevo" a un elemento que no se encuentra 
exactamente en el listado. 

Es importante mencionar que el universo sujeto a estudio, como conjunto de 
elementos puede ser cubierto por una familia de subconjuntos del mismo y que en unos 
casos serán disjuntos correspondiéndose peñectamente con el concepto de "clases" en 
teoría de conjuntos. En otros casos estos conjuntos no serán disjuntos y no obstante, le 
seguiremos llamando "clases". Esto quiere decir que en algunos problemas la 
pertenencia de un elemento a una clase conlleva a la negación de la pertenecia a las otras 
clases, es decir, la clasificación de un objeto será a lo sumo en una de las posibles clases. 
Por ejemplo, en el caso de la determinación de la perspectividad de una zona para 
determinado mineral, pertenece a la clase perspectiva o pertenece a la clase no 
perspectiva, pero no a ambas ya que una misma zona no puede ser perspectiva y no 
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perspectiva o en el caso del reconocimiento de caracteres alfanuméricos donde el patrón a 
ser reconocido sólo puede corresponder al nombre de una letra y no más. Sin embargo, si 
nuestro problema es el diagnóstico de enfermedades, nuestros estudios pueden ser tales 
que dado un conjunto de síntomas y signos un paciente tenga un cuadro clínico tal que 
corresponda con más de una de las enfermedades de dicho conjunto. ' 

Los problemas de clasificación pueden ser divididos en tres tipos a saber: 

• Problemas de clasificación con aprendizaje 

• Problemas de clasificación con aprendizaje parcial 

• Problemas de clasificación sin aprendizaje 

Denominaremos problemas de clasificación con aprendizaje a aquellos en los 
cuales se tiene una muestra de objetos para cada una de las clases y además se considera 
que el número de clases es mayor o igual a 2. Sin embargo, existe una buena cantidad de 
problemas prácticos en los que si bien el universo de objetos en estudio se agrupa en 2 o 
más clases, no es posible disponer de la muestra de objetos de una de ellas. Por ello el 
"aprendizaje" del que puede disponerse no es total de ahí que a este tipo de problemas se 
les denomine problemas con aprendizaje parcial. Finalmente puede ocurrir que no se 
pueda dar, por limitaciones del conocimiento, ni siquiera un grupo de descripciones de 
objetos de una clase ya que el problema fundamental es que no sabemos ni cuántas clases 
pueden considerarse y sobre todo ni quiénes las integran por eso a este tipo de problemas 
se le denomina problemas sin aprendizaje. Este problema es estudiado en la literatura 
bajo el nombre de "cluster analysis" o agrupamientos. 

Existen muchas técnicas matemáticas para la solución de los problemas de 
representación de los datos de entrada, selección de caracteristicas y clasificación. Estas 
técnicas a su vez pueden agruparse en tres enfoques generales llamados: 
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- Enfoque lógico combinatorio para el R. P. 

- Enfoque sintáctico estructural para el R.P. 

- Enfoque estadístico probabilístico para el R.P. 

Cada uno de estos enfoques utiliza algunas teorias y herramientas, para su 
desarrollo, como son: la Teoría de Conjuntos, la Teoría de Optimización, la Teoría de Jos 
Lenguajes Forrnales, así como la Estadística, la Probabilidad, la Teoría de Grafos, la 
Combinatoria, la Lógica Polivalente, la Lógica Clásica, la Lógica Difusa, las Ecuaciones 
Diferenciales, etc. 

Dentro de cada uno de los enfoques antes mencionados existen limitantes así como 
ventajas y desventajas. Por lo tanto dependiendo del tipo de problema a resolver y de sus 
restricciones se debe elegir el enfoque o enfoques más adecuados para la solución del 
mismo. Nosotros nos basaremos en el enfoque lógico-combinatorio en el desarrollo de. 
este trabajo, por lo tanto a partir de este momento todas las teorias y definiciones estarán 
enmarcadas en dicho enfoque. 

1.2 Planteamiento formal de un problema de clasificación con aprendizaje 

Como ya se dijo en la sección anterior existen tres tipos de problemas de 
clasificación, pero en este trabajo nos enfocaremos únicamente al problema de 
clasificación con aprendizaje. 

El problema de reconocimiento de patrones desde el enfoque lógico combinatorio 
se describe de la siguiente forrna: 

Se tiene un universo M de objetos o,, ... , Om que denominaremos "admisibles" 
divididos en lclases, digamos que K,, ... , K,, denotan dichas clases, cada uno de los 

objetos está descrito en términos de un conjunto de rasgos x1 , ... , x, y cada rasgo x1 tiene 

asociado un conjunto M1 que denominaremos "conjunto de valores admisibles del rasgo x1 
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"para i=I, ... , n. Este conjunto de valores admisibles puede ser de tres tipos: nominal, 
ordinal o aritmético, por ejemplo, pueden ser de tipo booleano, puede tomar valores 
dentro de un conjunto { a1, ••• , ª• } donde los a, no tienen que ser necesariamente 
números, i=I, ... , k, k:::2 o estar dentro de inteivalos [a, b ], [a, b ), (a, b ], (a, b) 

· donde a y b son números cualesquiera. Se pueden considerar conjuntos de valores 
admisibles tan complejos como sea necesario. 

Dentro de los valores admisibles se considera también la ausencia de información 
que denotaremos con el sfmbolo " • ", esto implicará que la información con respecto a 
un rasgo dado de un objeto dado no se conoce. 

Dado que los objetos o,,. .. , Om no son todos los que aparecen o pueden aparecer 

en el universo de estudio entonces el problema de clasificación consiste en que dado un 
nuevo objeto O, el cual estará descrito en términos de las n características 
O= (x,(0),- .. ,x,(O)); donde x1(0) es el valor del rasgo x, en el objeto O; se quiere definir 
a cuál de las clases K,. ... , K 1 pertenece. En la figura 1 se resume simbólicamente el 

planteamiento del problema representándose la información en forma de matriz a la cual 
le daremos el nombre de matriz de aprendizaje en lo sucesivo y que será defmida de 
manera formal más adelante. 

r, 
0 1 r 1(01) r.(01) 

K, 

';: i,o'.;,; (r,(0) : .. r.(O)) EK; 1 
.. ' _._, ._, ~·. 

:.,· .. ,·: 
. ';'.:~·· . ;:-·.:>:>. 

lig 1 RcprcS<:nloción si~bóli~ d~I problcnm de ~lasl~caclóri con nprcndiiajc 
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DEFINICION 1.1. - Una descripció11 está11dar de 1111 objeto O será un n-uplo 
I(O) = (x,(O),··" x.(O)) donde x,(0) e M, , i= l, ... , n. Si x,(O),.• para i= 1, ... , n, 

diremos que 1(0) es una descripción completa de O en términos de x, ,L , x •. 

DEFINICION 2.1. Llamaremos tupla informacional de O al t-uplo 
a(O)=(a,(O),. .. ,a,(O)) donde a,(O) e "O e K,'' y se cumple que a,(O)e{O, l,*}, 

a,(O)=O significará que Oi!K,, a,(O) =•,significa que no se conoce si pertenece o no 
el objeto en cuestión a la clase K, y a,(O)=l que pertenece a K,. Si a,(O),. •para /=I, .. 
. ,1 lo llamaremos t11plo informacional completo y si se cumple que a,(O),.• implica que 
a,(O) = P1(0) siendo P,(O) el predicado que describe correctamente la pertenencia de O a 

K,. a(O) se denominará tupla informacional correcto. Finalmente denominaremos t11plo 
i11formacional verdadero a a(O) si este es completo y correcto. 

Una vez que se han precisado los conceptos de descripción de los objetos nos 
referiremos ahora a las clases. 

DEFINICION 3.1 - Por i11formació11 estándar de las clases K,,. •. , K, entenderemos 

I
0
(K,, ... ,K,) = {I(01),a(01),. .. ,I(Om).a(Om>} donde 1(01) es la descripción de O, y a(O,) 

su tuplo informacional. I
0
(K1,. .. ,K,) será una información estándar correcta (completa 

verdadera) en dependencia que todos sus tuplos inforrnacionales sean correctos 
(completos, verdaderos). 

Denominaremos criterio de comparación 81 a la función con la cual podemos 
comparar los valores de un par de objetos correspondientes a un mismo rasgo x,. El 
criterio de comparación puede ser de tipo cualitativo( booleano o k-valente) o de tipo 
cuantitativo dependiendo del conjunto de valores admisibles M1 de la variable x, .. Como 
ya hemos dicho anteriormente las variables pueden venir expresadas en tres tipos 
diferentes de escalas, que son nominal, de orden y aritmética. En todos los casos a, estará 
definido sobre M, x M, y tomará valores en dependencia que sea un criterio de 
comparación de un tipo u otro. 

Formalmente, se define el criterio de comparación de la siguiente manera: 
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Donde V, pudiera ser {O, l), en el caso en que el resultado de la comparación de Jos 
valores de la variable'" sean "coincidentes" o no. V, puede tomarse como [O, 1] si li, es 
una métrica o si Ja respuesta de la comparación de dos valores es por ejemplo de 
naturaleza difusa. 

A continuación daremos algunos ejemplos de criterios de comparación donde 

x, (O,) e M, y x, (O,) e M, 

si x1(0,) = x,(O,) v x,(O,) ;o• v x,(O,) ;o• 

si x,(O,)"' x,(O,) 

Este criterio de comparación es el de la igualdad, esto quiere decir que para que 
dos valores sean coincidentes tienen que ser estrictamente iguales. En este caso V, es de 
~~~- . . 

2) ó,( <,(O,) .. , (O,)) -1 
0 

si ¡x,(O,) - .r,(0,) 1 s s1 

en otro caso 

En este criterio de comparación se dirá que dos valores son "coincidentes" si su 
diferencia es menor que un número c. 
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. . 

3) Sea M1 {J[a,, a,.,). a¡ e M1, j = J, .. ·,s+I 
t•I 

si (x1(0,)) e[a,, a .. ,)./'\ (x,(0,)) e[a,, a,.1) 

'': 'v·x,(0,)' ;;,,; •·· Vx;(O,);.; •·· · 
~ ' . 

en otro caso 

En este criterio de comparación dos valores son "coincidentes" si caen dentro de 
wi mismo intervalo. 

Así como los ejemplos anteriores, existe una cantidad muy grande de criterios de 
comparación que dependen del problema especifico que se esté modelando. En general la 
mayoría de .los criterios de comparación de valores de una variable es del tipo cualitativo 
booleano o aritmético y en este último caso se usa por lo general una métrica. 

Los criterios de comparación forman la base para lo que denominaremosjimciones 
de semejanza 13 las cuales nos permiten hacer comparaciones entre pares de descripciones 
de objetos. El valor de la función de semejanza se calcula fundamentalmente sobre la 
base de los criterios de comparación de valores de cada una de las variables que 
intervienen en la descripción de los objetos. Al igual que los criterios de comparación, las 
funciones de semejanza pueden ser de tipo cualitativo (booleano o k-valente) o de tipo 
cuantitativo. En el caso en que 13 sea booleana ésta denotará si las descripciones de los 
objetos comparados son semejantes o no. En el caso finito-valente ésta nos dará una 
gradación de la semejanza entre las descripciones de los dos objetos. 

Formalmente denotamos a las funciones de semejanza como: 

P.fIM,xfIM,-+V 
l•I lo:I 
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V se define de igual manera que V, en los criterios de comparación, es decir que V 
puediera ser {O, 1} si el resultado de la comparación entre un par de objetos es expresado 
en dos posibles respuestas (semejantes o no semejantes). Puede tomarse como [O, 1 J en 
caso de que f3 sea una métrica o el resultado de la comparación .entre un par de objetos 
sea de naturaleza difusa. 

Algunos ejemplos de funciones de semejanza son los siguientes: 

1 l /1(/(0,V(O,)) • ¡ 
0 

si o,(x,(0,), x,(O,)) = 1 Vi= l,···,n 

en otro caso 

. · Con esta función de semejanza diremos que dos objetos son semejantes si todos 
los ·valores correspondientes a sus descripciones son coincidentes dependiendo del 
criterio de comparación ll1 que se utilice para cada variable x,. Evidentemente el criterio 
de comparación debe de ser de tipo booleano. 

si lo,(x,(0,), x,(0,)) = ~ s & l;fi = 1, .. .,n 

en otro caso 

En este caso diremos que dos objetos son semejantes si los valores no coincidentes 
en sus descripciones, en dependencia del criterio de comparación ll, que se utilice para la 
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variable x,, son menores o igual que un umbral t determinado. En este caso también los 
criterios de comparación deben de ser de tipo booleano. 

3) p(/(0,VC<•)) "¡ : 
si io,(.r,(0,), .r,(0,)} = ~ s c1 'Vi= l, 00 ·,n 

si io,(.r,(0,) , x,(O,)} = 1¡ ~ e; 

en otro caso 

Esta función de semejanza es similar a la anterior nada más que en ésta se ponen 
dos umbrales, es decir, que dos objetos serán semejantes si el número de valores 
coincidentes entre sus descripciones es mayor o igual que un t 2 y si además el número de 
valores no coincidentes es menor o igual que un t 1• Como en los casos anteriores esto 
depende del criterio de comparación que se utilice para cada x, siendo estos de tipo 
booleano. 

1 • 
4) /X./(0,),/(0,))=-LO.<.r,(O,), .r,(O,)) 

n l-1 

Esta función de semejanza nos da una gradación de la semejanza entre las 
descripciones de dos objetos, ya que se suman los valores de los criterios de comparación 
correspondientes a cada variable x, y se divide toda esta suma entre n que es el número 
de rasgos. en este caso los criterios de comparación ó, no necesariamente tienen que ser de 
tipo booleano sino que pueden ser de cualquier tipo. 

Como en los criterios de comparación existen decenas de funciones de semejanza 

pero en general estas funciones se derivan de un proceso de modelación matemática de 
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los problemas particulares que se quieren resolver, es decir, que se debe utilizar la 
función de semejanza que mejor modele nuestro fenómeno. Quizás encontrar dicha 

función no sea fácil ya que como se dijo anterionnente esto conlleva a un proceso de 
modelación matemática del problema. Es por eso que en la Teorla de Reconocimiento de 
Patrones las funciones de semejanza son sin lugar a dudas uno de los conceptos 

esenciales y más importantes, sin ellas el reconocimiento de patrones no tendrla sentido. 

Una vez que se han dado los conceptos básicos dentro de los problemas de 
reconocimiento de patrones haremos la fonnalización del problema de clasificación con 
aprendizaje. 

PLANTEAMIENTO FORMAL DEL PROBLEMA DE CLASIFICACION CON 
APRENDIZAJE 

Sea M un conjunto de objetos admisibles los cuales están descritos en términos de 
x1,···, x, rasgos o caracterlsticas cuyos conjuntos de valores admisibles son M,, •. ., M, y 
en los que se han definido criterios de comparación li1, ... ,li, respectivamente. Sea 
K1,. ·., K1 un cubrimiento finito de subconjuntos propios de M. Denominaremos muestra 
o matriz de aprendizaje a la infonnación estándar verdadera l0(K;, .. .,K;) de las clases . 

K,,. ·-.K1 donde K; e: K, , i=I, .. ., e y denominaremos muestra o matriz de control al 

conjunto /(0;).-·-.1(0~) de descripciones estándar , que pudieran no ser completas, de 

los objetos admisibles o; ..... o~ . 

El problema consiste en hallar un algoritmo A tal que: 

si_endo aj" e o;) e {O, I, •} la respuesta del algorihno A en cuanto a la pertenencia de o; a 

la clase Kj. lla: (O:Jil •• , denota una matriz de q filas y 1 columnas, • denota la abstención 

del algoritmo A a clasificar Oi. 
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Existen algunas observaciones que podemos hacerle a este planteamiento, la 
primera es que no tiene que ocurrir que aj'<o;)e{O, 1, •},es decir, que las clases no 

necesariamente tienen que ser disjuntas sino que pueden existir elementos 
multiclasificados, o quizá se pudiera hablar de clases difusas donde todos los objetos 
pertenecen a todas las clases en cierto grado. Puede ocurrir también que se carezca de 
infonnación de los objetos de alguna de las clases o que no existan dichas clases. En 
segundo lugar el algoritmo A puede equivocarse, es decir, af (o;)"' Pj(O;). En otras 

palabras los tuplos informacionales que produce A para cada objeto a clasificar o; 
pudieran no ser completos e incluso no ser correctos. Esto significa que de alguna manera 
la eficiencia del algoritmo no necesariamente es del 100 por ciento al momento de la 
clasificación, lo cual nos lleva a pensar que la eficiencia de clasificación de un algoritmo 
puede ser medida sobre la base de los objetos que clasificó mal y de los objetos en los 
cuales se abstuvo de hacer una clasificación. 

1.3 Análisis de datos y la determinación de anomalías 

Generalmente cuando se habla de análisis de datos, se habla de determinar cómo 
se comportan ycómo están relacionados los datos de una muestra dada para tomar ciertas 
decisiones con respecto a dichos datos. Dentro del análisis de datos encontramos una 
serie de medidas y técnicas que nos sirven de herramientas para determinar dicho 
comportamiento. Muchas de esta medidas son de tipo estadístico como son: la varianza, 
la media, la moda, la desviación estándar, la frecuencia, etc., con las cuales podemos 
establecer con que frecuencia aparecen los datos, qué datos tienen frecuencia máxima, es 
decir, cuál es la media de los datos, qué tan semejantes son los datos con respecto al 
dato(s) más frecuente(s), cómo se distribuyen los mismos, etc. Asimismo existen otras 
medidas que nos proporcionan la relación entre las variables por medio de las cuales 
describirnos a los objetos de nuestra muestra, como es la medida de correlación. Sin 
embargo, existen otros enfoques y métodos para hacer análisis de datos en los cuales no 
se utizan las herramientas estadísticas, como es el caso del enfoque lógico-combinatorio 
para el Reconocimiento de Patrones. 

Como vemos se puede hacer análisis de datos con diferentes propósitos, utilizando 
conceptos que no necesariamente tienen que ser siempre los mismos. Por ejemplo se 
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pueden analizar los objetos de una matriz dada que no está dividida en clases, 
precisamente para detenninar cómo se agrupan dichos objetos, es decir, definir cuáles son 
las clases en las que está dividida dicha matriz. En este caso el proceso de agrupamiento 
se puede llevar a cabo verificando cuáles son las caracteristicas que cumplen los objetos y 
agrupar aquellos que se asemejan más con respecto a dichas características. Ejemplos de 
esto son los algoritmos de Holotipo y Class [ 11 ). Otro tipo de análisis es el detenninar 
qué tan importante es un objeto dentro de una clase dada, i.e., qué tanta infonnación 
aporta o qué tan característico es el objeto para la clase. Este proceso se puede realizar de 
diferentes maneras, una de ellas es la de verificar qué tan frecuente es la aparición de los 
datos que describen a dicho objeto dentro de la clase y apartir de ahí definir su 
importancia. O se puede obtener por medio de la semejanza con respecto a los objetos de 
la clase. Esto nos lleva a pensar en otra aplicación como seria la fonnación de matrices de 
aprendizaje y control apartir de una matriz inicial. 

En general en los problemas de clasificación sería ideal contar con una muestra o 
matriz de aprendizaje en la cual todos sus objetos fueran representativos de sus 
respectivas clases, es decir, que los objetos fueran lo suficientemente discriminantes entre 
las clases dadas para que el proceso de clasificación fuera más rápido y que se cometiera 
el mínimo error en la clasificación, sin embargo, la construcción de una matriz de 
aprendizaje, capaz de respaldar al clasificador de manera adecuada, constituye una tarea 
dificil. En general en la mayoría de las aplicaciones reales no se cuenta con una muestra 
lo suficientemente representativa. Es por eso que en muchos problemas de clasificación 
surge la necesidad práctica de contar con un procedimiento para seleccionar los datos 
más importantes o que nos proporcionan una mayor discriminación entre las clases, 
eliminando todos aquellos objetos que no son representativos y por tanto no nos 
proporcionan una buena discriminación. 

Hay que considerar que la construcción de las matrices de aprendizaje o de control 
no son la única aplicación del análisis de datos, aunque constituye una de las más 
importantes. Existen algunos problemas, la mayoría dentro de las Geociencias, es decir, 
Geología, la Geofisica, la Geoquímica y otras, en los cuales se quiere saber cuál es el 
comportamiento de los datos ya que la aparición de valores anómalos nos pudiera reflejar 
la presencia de fenómenos raros que nos dieran indicios, por ejemplo, de la existencia de 
yacimientos de un determinado mineral. 
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Se puede hablar de análisis de datos donde en lugar de considerar a todas las 
variables que describen a los objetos para hacer agrupamientos, calcular la medida de 
información de un objeto, etc., se consideren subconjutos de dichas variables para hacer 
el análisis. 

En general podemos decir que el proceso de análisis de datos puede ser utilizado 
como una herramienta dentro de otros problemas tanto en el caso de la Estadística, como 
en el caso del Reconocimiento de patrones, sin embargo, es importante mencionar que 
por si solo forma un problema. 

..i., '"' 

·.;_ 
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CAPITULO 2 Algoritmo de Clasificación para el análisis de datos 

2 .1 Conceptos Básicos 

El algoritmo que se describirá en la siguiente sección está enmarcado dentro de los 
problemas de clasificación con aprendizaje. Este algoritmo es para el análisis y 
clasificación de datos que como ya mencionamos en el capitulo 1 constituye una parte 
muy importante para el Reconocimiento de Patrones. En especial este algoritmo fue 
elaborado y ha sido utilizado en problemas de la Geología para la detección de anomalías. 
En este trabajo lo expondremos en una forma más general ya que consideramos que 
puede ser utilizado en cualquier otra área. 

En los párrafos siguientes se darán Jos conceptos fundamentales del algoritmo, 
algunas definiciones de tipo estadístico ,Y finalmente se hará el planteamiento formal del 
problema de análisis de datos. 

El algoritmo trabaja en torno a dos ideas o conceptos básicos que son los de 
"tipicidad" y "contraste". Específicamente en este algoritmo el concepto de tipicidad está 
altamente ligado al concepto de frecuencia, es decir, nosotros diremos que un objeto es 
típico de una clase determinada si los valores que describen a dicho objeto son muy 
frecuentes con respecto a los valores de los objetos de dicha clase. Por lo tanto mientras 
más frecuente sea la coincidencia de los valores que describen a un objeto con respecto a 
los objetos de una clase determinada, significará que el objeto es más típico; de manera 
contraria mientras menos frecuente sea la coincidencia de Jos valores de un objeto con 
respecto a los objetos de una clase éste será menos típico. Como podemos observar Ja 
tipicidad puede presentarse en gradaciones diferentes dependiendo de qué tan frecuentes 
sean los valores que describen a Jos objetos. Cabe mencionar que el concepto de tipicidad 
no necesariamente tiene que estar relacionado con Ja frecuencia, aunque en este caso 
como ya se dijo al principio de este párrafo, únicamente nos basaremos en la frecuencia 
para obtener la tipicidad de los objetos. 

El concepto de contraste está basado en el concepto de tipicidad. El contraste nos 
da una medida de qué tan diferente es la tipicidad de un objeto de una clase determinada 
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con respecto a la tipicidad del mismo objeto correspondiente a cada una de las clases 
restantes. Si el grado de tipicidad de un objeto para una clase es "muy grande" y a su vez 
el grado de tipicidad de dicho objeto para las clases restantes es "pequeño" diremos que el 

objeto es muy contrastante. De manera contraria, si el grado de tipicidad del objeto para 

cada una de las clases es similar, diremos que el objeto no es muy contrastante. Como 

vemos, al igual que la tipicidad el contraste puede presentarse en gradaciones diferentes 
dependiendo de qué tan típico sea un objeto con respecto a cada una de las clases. 
Asimismo el contraste no sólo puede ser definido sobre la base de la tipicidad sino que 
pudieran presentarse otras definiciones de contraste, aunque en este caso está definido 

sobre la base de ella y por consiguiente con el concepto de frecuencia. 

Es claro que el contraste y la tipicidad forman la esencia del algoritmo. Una vez 
que se obtuvieron la tipicidad y el contraste de cada uno de los objetos se analizan estas 

medidas y se hace la clasificación de cada uno de los objetos. 

A continuación daremos algunas definiciones estadísticas que servirán de 

herramienta en la descripción del algoritmo. 

Cuando se dispone de un gran número de datos, es útil el distribuirlos en clases o 
categorlas y detenninar el número de individuos pertenecientes a cada clase, que es la 
frecuencia de la clase. 

DEFINICION 2.1.- Una ordenación tabular de los datos en clases, con las frecuencias 
correspondientes a cada una, se conoce como una distribución de frecuencias o tabla de 
frecuencias. 

DEFINICION 2.2.- Un símbolo que define una clase tal como [x, y] , se conoce como 
Intervalo de la clase. Los números extremos x y y, son los limites de clase. El número 

menor x el límite inferior de la clase y el mayor y es el límite superior. Los términos clase 
e intervalo de clase se utilizan a menudo indistintamente, aunque el intervalo de clase es 
un símbolo para la clase. Un intervalo de clase que, al menos teóricamente, no tiene 
limite superior o inferior, se conoce como intervalo de clase abierto. Por ejemplo al 
referirse a la edad de grupos de individuos el intervalo de clase, < mayores de 65> es un 
intervalo de clase abierto. 
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DEFINICJON 2.3.- La marca de clase es el punto medio del inteivalo de clase y se 
obtiene sumando los límites inferior y superior de la clase y dividiendo entre 2. La marca 

de clase se denomina también punto medio de clase. 

Las reglas generales para fonnar las distribuciones de frecuencia son: 

1.- Determinar el mayor y el menor entre los datos registrados y así encontrar el 
rango (diferencia entre el mayor y el menor de los datos). 

2.-Dividir el rango en un número conveniente de inteivalos de clase del mismo 
tamailo. Si esto no es posible, utilizar intervalos de clase de diferentes tamailos o 
intervalos de clase abiertos. El número de ínteivalos de clase se toma generalmente 
entre 5 y 20 dependiendo de los datos. Los intervalos de clase se eligen también de 
forma que las marcas de clase o puntos medios coincidan con datos realmente 
observados. Esto tiende a aminorar el llamado error de agrupamiento. 

3.- Determinar el número de observaciones que caen dentro de cada intervalo de 
clase, es decir, encontrar las frecuencias de clase. 

DEFINICJON '2.4.- Denominaremos histograma de frecuencias a la representación 
gráfica de las distribuciones de frecuencia. Un histograma de frecuencia consiste en una 
serie de rectángulos que tienen 

(a) Sus bases sobre un eje horizontal (el eje X) con centros en las marcas de clase 
y longitud igual al tamaño de los intervalos de clase. 

(b) Superficies proporcionales a las frecuencias de clase. Si los intervalos de clase 
tienen todos igual tamailo, las alturas de los rectángulos son proporcionales a las 
frecuencias de clase y se acostumbra en tal caso a tomar las alturas numéricamente 
iguales a las frecuencias de clase. Si los intervalos de clase no son de igual tamailo, 
estas alturas deberán ser calculadas. 

La figura {l.a)· muestra la gráfica de un histograma de frecuencias donde (a, b), {b, c), {c, 
d), (d, e), (e, f) representan los inteivalos de frecuencia. 
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DEFINICION 2.3.- Si una variable X puede tomar una serie de valores X1, X,. ... ,Xk con 
probabilidades respectivas p 1, p2 ••.• Pk donde p 1 + p2 + ... + Pk = l, se dice que ha sido 
definida para X una distribución de probabilidad discreta. La función p(X) que toma los 

valores respectivos p1, p2 •••. Pk para X= X,, X2, ••• .Xk se llamajimclón de probabilidad 

o fimción de frecuencia de X 

DEFINICION 2.4.- Denominaremos histograma de probabilidades a la representación 
gráfica de las distribuciones de probabilidad. El histograma de probabilidades al igual que 
el de frecuencia consiste en una serie de rectángulos sólo que en este caso la suma de las 
áreas de los rectángulos es 1, como se muestra en la figura ( 1.b) 

Una vez que hemos dado los conceptos y definiciones importantes del algoritmo, 
haremos la formalización del problema de clasificación y análisis de datos. 

Se tiene un problema como el que se planteó en la sección 1.2 del capitulo I, que 
está representado simbólicamenten en la matriz de aprendizaje(MA). En este caso los 
valores admisibles de cada uno de los rasgos son de tipo real y dentro de ellos no se 

considera la ausencia de información. 

Cada una de las clase de MA puede estar constituido por objetos de 4 tipos 
dependiendo de qué tan típico y contrastante sea cada uno de los objetos con respecto a 
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los objetos de su clase y a los objetos de las clases restantes. Así podemos tener los 

siguientes tipos de objetos: 

J.- Objetos "Propios" 

·son objetos caracteristícos solamente para la clase a la que los mismos están 
asociados, es decir, estos objetos presentan semejanza "suficientemente alta"con los 
objetos de su clase y se diferencian "signijicatframente" de los objetos de otras clases, 
por lo tanto, se dice que tienen un alto grado de tipicidad dentro de su clase y a su vez 
también tienen un alto grado de contraste. 

ll.- Objetos "Generales" 

Estos objetos son caracterfsticos para todas o la mayorfa de las clases, es decir, 
presentan semejanza simultánea con los objetos de algunas o todas las clases y por tanto 
fijan o representan procesos y fenómenos ampliamente distribuidos en la región objeto de 
estudio. En este caso el grado de tipicidad del objeto es similar para la mayorla de las 
clases y por consiguiente el grado de contraste es bajo. 

111.- Objetos "Atípicos" 

Estos objetos no so11 caracterMicos para ninguna de las clases, es decir que el 
grado de tipicidad con respecto a cada una de las clases es muy bajo. Los objetos de este 
tipo representan fenómenos raros en los limites del territorio objeto de estudio y por tanto 
presentan interés particular para la búsqueda de yacimientos de minerales útiles. 

IV.- Objetos "No propios" 

Son objetos no característicos para la clase a la que los mismos estdn asociados. 
Estos objetos se diferencian significativamente de los objetos de su clase. Los mismos 
pueden representar: 

- Fenómenos no reflejados en los mapas correspondientes al criterio de 
agrupamiento utilizado. 
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Capit11lo 2. Algorl111to de clasificación poro el ondllsis de dillos 

- Fenómenos de dificil pronóstico. 

- Presencia de variedades escasamente distribuidas en los limites de las clases 
consideradas 

En general, en las Geociencias, la presencia de gran número de objetos de este tipo 
se explica por un limitado grado de estudio de la región donde se ubican las anomalías 
sometidas al procesamiento 

2.2 Descripción del algoritmo 

El algoritmo de clasificación que a continuación se describe fue propuesto por 
Diordenko L. V. y por Vaskosvskii B. V. [ 4 ] 

Como ya hemos mencionado, el objetivo fundamental del algoritmo es clasificar 
los objetos de una matriz de aprendizaje, dentro de los cuatro tipos de objetos que se 
describieron en la secciqn 2.1 

El algoritmo consta de dos etapas. 

PRIMERA ETAPA 

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

Los pasos a seguir son: 

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

En este paso se construyen los histogramas de frecuencia de todos los atributos 
seleccionados para cada una de las clases, tomando en consideración y respetando las 
reglas generales para formar las distribuciones de frecuencia y por consiguiente los 
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histogramas de frecuencia; En la figura 2 se muestra cómo deben de quedar los 
histogramas de frecuencia para cada uno de los atributos: 
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fig. 2 Histogramas de frecuencia de Jos alributos para cada una de J~s clases 

· Después de construir los histogramas de frecuencia, éstos se convierten en 
histogramas de probabilidad utilizando Ja expresión: · ': 

P(' . ) = F(i.j,s) 
1,J,S N(J,S) 

·; 

donde: -.: i..-

P( i,j, s): Probabilidad del atributoj en el intervalo i para la clase K;. 
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F( i, j, s ): Frecuencia del. attibuto j en el intervalo i para la clase K;. 

N(j, s) : Número total de valores del atributo j en la clase K;. 

cons•I, ... , t 

Paso 2).• Cilculo de la magnitud t( i, j, s ) para cada intervalo en cada clase. 

Esta magnitud viene dada por: 

( •• ) ~!}___ 
t 1,J,5 =O'J.ij 

donde: 
Pjmax(s): Vllormiximo de Ja probabilidad P( i,j, s) para el attibutoj en Ja clase K;. 

La magnitud t( i, j, s ) cmcteriza el nivel de tipicidad en cada intervalo de los 
attibutos para c:ada una de las clases. Su valor méximo es igual a la unidad, Jo que permite 
comparar entre si Jos distintos intervalos por el nivel de su tipicidad para distintas clases. 

En otras palabras t( i, j, s) caracteriza la probabilidad de aparición del atributo j en 
el intervalo i en cada clase, expresada en fracciones de probabilidad máxima. Esta 
magnitud puede ser considerada como una expresión nonnalizada de la probabilidad. 

El cambio de P( i, j, s) por t(i, j, s) permite comparar las clases 
independientemente de Ju funciones de disttibución de cada attibuto y de los volúmenes 
desigulles de las clases. 

Paso 3).• Determinación del nivel de tipicidad de cada objeto para cada attibuto. 

En eSle paso se comparan los valores de los atributos que caracterizan al objeto 
que se anlliza con los histogramas obtenidos para dichos atributos en cada clase. 
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Esta comparación pennite definir a qué intervalos de cada histograma corresponde 
el valor de cada uno de los atributos en términos de los cuales está descrito el objeto, 
sustituyendo el valor de cada atributo por los valores de t( i, j, s ) correspondientes. 

En este caso la magnitud t( i, j, s ) también constituirá una medida de la tipicidad 
del objeto para el cual el valor del atributo j "cae" en el intervalo i del histograma 
construido para el mismo. El índice del número del intervalo ( i ) cuando se habla de 
objetos puede ser omitido y por tanto la tipicidad de cada objeto concreto para uno de los 
atributos en cada una de las clases en lo adelante se designará como t;( s ) donde: 

j: indice correspondiente al atributo. 
s: índice correspondiente a la clase. 

Como resultado de la comparación mencionada se sustituye el valor de cada 
atributo para cada clase por los valores de t;( s ). 

En este caso, la expresión inicial del objeto en función de los atributos originales 

O= (x1(0).x,(O),"',x.(0)) 

se convierte en una expresión matricial del tipo: 

donde: 
n: Cantidad de atributos 
e: Cantidad de clases 

·o' sea, cada objeto viene expresado en términos de un arreglo bidimensional. como 
se muestra en la tabla de la figura 3. 
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x, x, ... x. :· 

ClueK; 11(1) 12(1) ... 1.(1) 

ClueK; 1,(2) 1,(2) ... 1.(2): 

... 

ClueK~ 1,(t) t,(t) ... 1.(t) 

flg.3 

Con este paso concluye la primer etapa del algoritmo. 

SEGUNDA ETAPA 

La segunda etapa de trabajo del algoritmo comienza con: 

Paso 1).- C61culo de k :nagnitud de la tipicidad T para cada uno de los objetos de Ja 
matriz en cada una de las clases con reSPCCtO a los atributos seleccionados. 

T(s) = ±1¡(1) 
j•I 

Como es evidente, para cada objeto se calculan t valores de T( s ) en · 
correspondencia con la cantidad de clases. Este parimetro constituye una medida que 
muestra en cUÚlto un objeto dado es típico entre todos los objetos de la clase s. 
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El objeto será más típico para aquella clase donde T( s ) sea máximo por tanto el 

nivel de tipicidad del objeto ( T ) vendrá dado por : 

T = max{T(I), T(2). ... , T(t)} 

Para cada objeto o, obtendrá por tanto un valor de T que denominaremos ( T1 ). 

Resulta también importante determinar la clase asociada a T, , o sea, el máximo de 
los valores de T(s ). Esta clase la denominaremos CM¡ . 

Paso 2).- Cálculo de la magnitud del contraste ( C ) del objeto. 

Esta magnitud viene dada por : 

1 

C= ,. , 
[ 

Í:CTm., -T(s)lº .. 
e-1 

La magnitud C constituye una medida del nivel de diferenciación del objeto en 
relación con el resto de las clases, para las cuales el valor de T( s ) no es máximo. Para 
cada objeto se determinará un valor de C (C¡ ). 

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

En este paso es necesario dividir el reconido de las magnitudes de tipicidad (T¡ ) y 
contraste (C¡ ) para todos los objetos en dos intervalos. Para realizar esta tarea se definirá 
por el usuario una magnitud que denominamos PORCIENTO DE DELIMIT ACION 
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ALTO. BAJO (POR; POR= I, 2, ... , 100). Los valores de umbral para T1 y C¡ se 
calculan por medio de las siguientes expresiones: «· · . : 

C =POR x(C -C . ) 
o 100 ...... 

Tmax, Cmax : Valores máximos de T1 y C1 para el conjunto de objetos analizados. 

Tmin, Cmin : Valores mínimos de T1 y C1 para el conjunto de objetos analizados. 

Paso 4).· Clasificación de los objetos en los tipos I, JI, Jll, IV. 

TIPO 1 Objetos Propios 
T1 : alto, o sea, T1 >To 
C1 : alto, o sea, C1 > Co 
CM1=K¡ 

TIPO 11 Objetos Generales 
T1 : alto, o sea, T1 >Ta 
C1 : bajo, o sea, C1 se. 

TIPO Jll Objetos Atípicos 

..·.·,•; 

T1 : bajo para cualquier valor de C1 ( T1 S T~) ... 

TIPO IV Objetos No Propios 
T1 : alto, o sea, T1 >To 
C1 : alto, o sea, C1 

CM1 .. K; 
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2.3. L/mltontes .d<lolgoritmo 

Una vez que todos los objetos de MA han sido clasificados dentro de los cuatro 

tipos de objetos, el algoritmo finaliza. 

2.3 Limitantes del algoritmo 

Como ya hemos repetido muchas veces a lo largo de este trabajo, el 
Reconocimiento de Patrones está relacionado con ciencias o disciplinas como la 
Medicina, Geologfa, Pedagogía, Sociología, etc. en las cuales frecuentemente surgen 
problemas de clasificación, como por ejemplo, el diagnóstico médico, la determinación 
del nivel de productividad de un yacimiento de recursos minerales a partir de ciertos datos 
geológicos y geofisicos, etc. En general la mayoria de las veces estos problemas no son 
solucionados de una manera adecuada, ya que para su solución se hace uso de modelos y 
métodos que no se ajustan de la mejor manera a las caracteristicas de dichos problemas, 
sino por el contrario tratan de que los problemas se ajusten a las condiciones que impone 
el modelo. Estas condicionantes hacen casi imposible la utilización del modelo o método, 
sin violentar los principios elementales de la modelación matemática. Tal es el caso del 
algoritmo que se presentó en la sección 2.2 de este capítulo, el cual tiene un conjunto de 
condiciones o limitantes que hacen que no se deba aplicar a la mayoría de los problemas 
de clasificación citados. Aunque cabe mencionar que la esencia del algoritmo es buena y 
que este algoritmo pudiera ser de mucha utilidad si se eliminaran dichas limitantes. A 
continuación cnlistaremos las limitantes del problema para después dar las razones por las 
cuales se considera que éstas constituyen un problema. 

Limitantes: 

1) Unicamente trabaja con variables de tipo real. 

2) No considera la posibilidad de ausencia de información. 

3) Considera que todas las variables proporcionan la misma infonnación. 

4) No pennite utilizar diferentes criterios de comparación. 
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S) Utiliza como función de semejanza la igualdad estricta. 

6) No clasifica objetos nuevos, es decir, objetos que no están en la matriz de 

aprendizaje. 

Además de estas limitantes existen algunas consideraciones y herramientas que se 
utilizan en el desarrollo del algoritmo que no se ajustan a las características de los 
problemas en general. Como es el caso de las técnicas estadísticas utilizadas cuyos 
presupuestos en general es muy raro que se cumplan en la práctica. 

1) Sucede que en muchos de los problemas de clasificación de las ciencias antes citadas 
se involucran variables tanto cuantitativas como cualitativas y con frecuencia en forma 
simultánea. Como es el caso del diagnóstico médico en el cual se pueden considerar 
variables que tomen dos valores únicos, como el sexo, variables que tomen valores 
numéricos, como el peso o la estatura , variables de tipo booleano, como la ausencia o 
presencia de fiebre, hasta variables de tipo lingillstico como es el caso del dolor. Así 
como este problema existen muchos otros en los cuales se utilizan diferentes tipos de 
variables. Por lo tanto no se puede pedir que los problemas sean representables en el 
espacio de los números reales. 

2) En muchas ocasiones en los problemas no contamos con la información completa para 
todos los objetos, es decir, que existen propiedades o variables que no han sido estudiadas 
para todos los objetos ya sea porque esto resulte imposible o porque sea muy costoso 
hacerlo. Como por ejemplo, en el caso de la Geplogia donde para determinar si una zona 
es perspectiva se consideran características o variables como el campo magnético, algwias 
propiedades geomorfológicas y geoquimicas, pero algunas veces esta información no 
puede ser proporcionada como es el caso del campo magnético de una zona pantanosa. En 
el caso de la Medicina existen algunas características de algunos pacientes que se 
desconocen como pudieran ser un antecedente familiar de tipo genético. Como vemos es 
muy probable que en muchos problemas exista falta de información, sin embargo, en este 
algoritmo no se toma en cuenta la ausencia de información y por consiguiente no se sabe 
qué hacer cuando aparecen este tipo de problemas. En algunos algoritmos el problema es 
peor ya que se hace una estimación de la información faltante. 

36 



2 . .J. Llmitontes del 11lgo1Íllf!D 

3) Las variables que describen a los objetos no siempre nos proporcionan la misma 
infonnación, es decir, que existen algunas variables que son más importantes que otras y 
por eso mismo éstas resultan ser más discriminantes cuando se lleva a cabo el proceso de 
clasificación. Muchas veces los expertos de antemano proporcionan una gradación de la 
importancia infonnacional de la aparición de cada una de las variables. Evidentemente las 
variables que son casi imprescindibles dentro del proceso de clasificación tienen un peso 
infonnacional muy grande y aquellas que son importantes pero no impresindibles tienen 
un peso informacional no muy grande. Un ejemplo de esto seria en el diagnóstico del 
estado de salud de un paciente donde la presencia de la variable fiebre sea más importante 
que la presencia de la variable vómito o fumar. 

4) El criterio de comparación que se maneja en el algoritmo es un criterio por intervalos y 
este criterio es el mismo para todas las variables. Pero esto constituye un gran problema 
ya que como se ha dicho, en los problemas reales las variables pueden ser de cualquier 
tipo y por lo tanto los criterios de comparación para cada una de las variables debe 
depender del tipo de variable que se tenga y del concepto de analogía o semejanza que se 
haya detenninado en el momento de la modelación del problema, para cada variable. 
Incluso en el caso que se considere por el especialista sólo variables reales, digamos por 
caso, no siempre se encuentran fundamentos en la disciplina en particular (Geociencias, 
Medicina, etc.) para justificar el tratamiento uniforme de las variables. Además al 
construir los intervalos se pide que se cumplan una serie de reglas que no tienen sentido 
en los problemas reales, como es el exigir que el número de intervalos sea minimo de S y 
máximo 20 y que la cantidad de valores que exista en cada intervalo sea mínimo de S. 

5) De la misma manera que los criterios de comparación, las funciones de semejanza no 
tienen porqué limitarse a un sólo tipo. En este caso la función de semejanza es la igualdad 
estricta, es decir, que para que dos objetos sean semejantes todos los valores de sus 
descripciones tienen que ser iguales, pero existen problemas en los cuales no es necesario 
que las descripciones de los objetos sean iguales sino que siendo algunos de los valores 
de sus descripciones iguales es suficiente para considerarlos semejantes. Por supuesto que 
las funciones de semejanza que se utilicen dependen de la modelación matemática del 
problema en cada caso. Por lo tanto no tiene porqué forzarse al problema a ajustarse a una 
función determinada. 
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6) El algorinno sólo clasifica los objetos que se encuentran en la matriz de aprendizaje, 
sin embargo, en muchos problemas de la realidad lo que se quiere es clasificar objetos 
que no se encuentren dentro de la matriz de aprendizaje. 
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CAPITULO 3 Planteamiento de un algoritmo tipo tipicidad y contraste 

3.1 Definiciones básicas 

Como vimos el algoritmo que se presentó en el capitulo 2 tiene una serie de 
limitantes que hacen que no se pueda aplicai: a muchos de los problemas reales, es por eso 
que en este capitulo se proponen algunas modificaciones que elimimen las limitantes del 
mismo haciéndolo más flexible, es decir, pennitiendo que se ajuste a las caracteristicas 
que presentan los problemas reales, como son el trabajar con diferentes tipos de variables 
simultáneamente y por consiguiente el establecer criterios de comparación diferentes para 
cada una de las variables, así como diferentes funciones de semejanza, considerar la 
importancia infonnacional de cada una de .las variables y algo que es muy importante, 
eliminar la obligatoria utilización de técnicas estadísticas, como son la construcción de 
histogramas de frecuencia y por consecuencia la utilización de intervalos de frecuencia. 
Por otro lado se pennitirá la clasificación de objetos que no se encuentren dentro de la 
matriz de aprendizaje. Para el desarrollo de este algoritmo se hace necesario establecer 
una serie de conceptos y definiciones nuevas. 

Este algoritmo seguirá girando en tomo a los conceptos de tipicidad y contraste, 
sólo que la manera de obtener la medida de la tipicidad para cada uno de Jos objetos será 
diferente. La tipicidad estará basada en los pesos infonnacionales de los rasgos y objetos, 
así como en el peso diferenciante de los objetos, de Jos cuales daremos la definición más 
adelante. 

En este algoritmo el concepto de tipicidad está definido en ténninos de los 
conceptos de peso informaciona/ y peso diferencia/lle de los objetos; los cuales a su vez 
involucran el ténnino de peso i11for111acio11al de los rasgos; así como de la función de 
semejanza que se establezca para decir cuándo dos objetos son semejantes o análogos. De 
una manera rápida diremos que un objeto es típico de una clase detenninada si es 
semejante a los objetos de dicha clase y al mismo tiempo es diferencíante de los objetos 
de las clases restantes. Por lo tanto mientras más se asemeje a los objetos de una clase Y. 
má.s se diferencie de los objetos de las clases restantes, significará que el objeto es más 
típico de dicha clase; de manera contraria en la medida en que menos se asemeje a los 
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objetos de una clase dada y a su vez se asemeje más a los objetos de las clases restantes 
significará que es menos típico de dicha clase. Como vemos al igual que en el algoritmo 
anterior la tipicidad puede venir expresada en diferentes gradaciones. 

El concepto de contraste seguirá manteniéndose de la misma manera que en el 
algoritmo anterior , es decir, que será expresado en términos de la tipicidad de los objetos 
para cada una de las clases, representando de igual manera la medida en que se 
diferencian las tipicidades de un objeto para cada una de las clases, es decir, que nos dará 
en forma graduada el contraste de un objeto dependiendo de qué tan tipico sea dicho 
objeto para cada una de las clases. 

Como se mencionó en el capitulo anterior existen muchas maneras de definir los 
conceptos de tipicidad y contraste. En si esto se debe a que la definición de lo que es 
típico y contrastante es muy subjetiva. En el diccionario encontramos que Ja definición de 
típico es: " Simbólico, que incluye en si Ja representación de otra cosa siendo emblema de 
ella. 1 Que presenta Jos caracteres distintivos de un tipo.". Sin embargo, el problema 
estriba en determinar qué es Jo representativo de algo o cómo determinar quién presenta 
Jos caracteres distintivos de algo. Lo mismo sucede con Ja definición de contraste. En el 
diccionario se define el contraste como: " Acción de contrastar, es decir, mostrar 
condiciones opuestas, dos personas o cosas ·cuando se comparan. Mostrar notable 
diferencia con otra cosa.". En este caso el problema es definir qué es " notable 
diferencia". Por tanto reitero que en este trabajo se utilizará una interpretación específica 
de tipicidad y contraste que tratan de ajustarse a las definiciones antes mencionadas, pero 
que no excluyen Ja posibilidad de encontrar otras fonnas de expresar dichos conceptos, 
como es el caso del algoriuno presentado en el capitulo ante1ior donde la tipicidad era 
interpretada de una manera distinta a Ja que se propone en este capitulo. 

El plantemiento del problema de clasificación se hará de la misma manera que en 
la sección 1.2 del capitulo l. Donde toda la información se representa simbólicamente por 
medio de la matriz de aprendizaje .. 

En este caso la diferencia entre el planteamiento que se hizo en la sección 2.1 del 
capitulo 2 y este es que aquí las variables pueden ser de cualquier tipo y se considera la. 
posibilidad de que exista ausencia de información. 
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Al principio de esta sección se dijo que el concepto de tipicidad estaba relacionado 
con ~I peso infonnacional de los rasgos y objetos, a continuación daremos Jos conceptos 
de peso infonnacional de los objetos y los rasgos, así como del concepto de peso 
diferenciante. 

Podemos decir que los rasgos que describen a los objetos no proporcionan'siempre· 
la misma infonnación en el proceso de clasificación, es decir, que existen variables que 
resultan más discriminantes que otras. Por ejemplo, el color de Ja piel de las personas no 
es tan importante para determinar el tipo de enfennedad que puedan tener, sin embargo, 
por el contrario la presencia de un detenninado sintoma pudiera ser más importante en el 
proceso de clasificación. Así la variable síntoma x será más importante que la variable 
color de piel. De esta fonna nosotros podemos graduar la importancia de cada uno de los 
rasgos que describen a los objetos asociándoles a cada uno de ellos una medida que 
denominaremos peso informacional del rasgo x, y que denotaremos como p(x;) para i=I, . 
. ., n. Existen varios enfoques para detenninar el peso infonnacional de los rasgos. Por 
ejemplo en problemas como los hasta aqui estudiados, en los que los objetos son 
representados por n-uplos, la importancia de un rasgo pudiera darse por medio de una 
función monótona de la frecuencia de aparición y del grado en que éste aparece en los 
objetos estudiados. Esta medida puede ser de utilidad en algunos problemas concretos de 
Reconocimiento de Patrones, sin embargo, hay otros en los que un rasgo aparece poco, 
pero cuando aparece detennina unívocamente la pertenencia de un objeto a una clase 
dada. En algunos de los problemas los pesos infonnacionales de las variables son 
detenninados por los expertos, ya que de alguna manera ellos pueden decidir sobre la 
base de la experiencia, cuáles son los rasgos que son más importantes en el proceso de 
clasificación, y dar una gradación de su imp011ancia. 

De la misma manera que el peso infonnacional de los rasgos, en muchos 
problemas de Reconocimiento de Patrones se hace necesario establecer una 
diferenciación entre la infonnación proveniente de uno u otro objeto, es decir, de 
asociarl.e parámetros externos, magnitudes que nos digan qué tan importante es un objeto. 
A estas medidas las denominaremos pesos informacionales de los objetos. Existen 
muchas maneras de detem1inar el peso infonnacional de los objetos. En este trabajo nos 
basaremos en la siguiente definición del peso infonnacional de un objeto. 
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Sean p(x1), • • ., p(x,,) los pesos infonnacionales de los rasgos x 1, • • ., x,. 
respectivamente, o, : M1 x M, ~ Vi el criterio de comparación asociado al rasgo x,. D1 

un subconjunto de V1 tal que 01(00 O,) e D, significa que O, y o. son semejantes 
atendiendo únicamente al rasgo x,, por lo tanto los criterios de comparación que se 
utilicen sólo pueden ser de tipo booleano. · 

DEFINICION 3.1; Llamaremos peso i11formacio11al del objeto O co11 respecto a la clase 
K 1 a la magnitud 

siendo ~\(O) =J{o, eK; / 81(0,0,) eo,}I 

El peso informacional de un objeto O con respecto a una clase será mayor en Ja 
medida en que lo sea su semejanza por cada rasgo con los objetos de esa clase en MA; 
especialmente para aquellos rasgos de mayor relevancia. 

Como hemos dicho el peso informacional de un objeto nos proporciona la medida 
de semejanza por cada rasgo de dicho objeto con respecto a una clase dada, pero qué pasa 
con las clases restantes, es decir, qué información nos puede proporcionar ese objeto con 
respecto a las demás clases, a las cuales evidentemente se esperaría que no se pareciera 
mucho, pero ¿ qué tan cierto es esto?. Tratando de contestar esta pregunta surge el 
concepto de peso diferenciante de un objeto, con el cual podemos oblener una medida de 
qué tan no semejante por cada rasgo es un objeto dado con respecto a las clases con Ja 
que dicho objeto no fue asociado, es decir, a las clases que son diferentes de las clases 
que se tomó como basc:,para obtener el peso informacional del objeto. 



DEFINICION 3.2 Llamaremos peso di.fere11cia111e del objero O co11 respecto a la clase K; 
a la magnitud ·· .. •.·.·;;;:·¡ ... , •..• · 

PD;(O) = I " :t .9\(0)p(>i¡)¡i•c 
jMA-.Kjj 2:P<x,) ,., ·. ·. 

'l•l. 

. .· • :, : ,._,. · ... -;, ·;~: ./•: , .. ,; :'171 .•·.,;':.~·t.·.u;::l · :i1:. ·.:-r··í 

siendo .9~(0}= !{01 e(MA 7 Kj) (ó,(0,0,).~01}! "' '" ., , ,: 

,,.,,,·,,. 

El peso diferenciante de O con respecto a KJ es mayor entonces en la medida en 
que sea mayor su no-semejanza por rasgo con los objetos que están en las demás clases, 
teniendo en cuenta los pesos de cada rasgo. 

Estas dos magnitudes pretenden caracterizar de alguna manera cuánto O se parece 
a los objetos que están en Kj (Pl;(O)) y cuánto se diferencia de los que no están en Kj 
(PD¡(O)). Estas magnitudes pueden calcularse para cada objeto O del universo y pudieran 
utilizarse directamente para decidir acerca de la pertenencia de un objeto a clasificar, el 
clasificador que se propone considera únicamente los pesos de los objetos de MA. 

De modo que si Oe Kj le asociaremos dos medidas que son el peso informacional 

Pl¡(O), y el peso diferenciante PD¡(O). 

Hasta aquí hemos dado Jos conceptos básicos para el algorinno que será descrito 
en la siguiente sección aunque en realidad falta mencionar los tipos de objetos que 
forman cada una de las clases. Si recordamos en el capítulo anterior se dijo que los 
objetos que constituían a cada una de las clases podían estar divididos en cuatro tipos que 
eran: 
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- Objetos propios. 

- Objetos generales. 

- Objetos atípicos 

- Objetos no propios 

Esta división se hacia dependiendo de las medidas de tipicidad y contraste que 
presentaran cada uno de los objetos. Pero recordemos también que esta división se hizo 
para la clasificación de anomalías AGE, que fue la aplicación que se le dió al algoritmo 
dentro de la Geología. Sin embargo, ahora el algoritmo se presenta de una manera más 
general ya que ahora los tipos de objetos que tendremos dependerán del problema que se 
quiera resolver. En el algc,ritmo simplemente se considera que tenemos s tipos de objetos 
donde s~ los cuales serán definidos durante el proceso de la modelación matemática del 
problema al igual que las reglas para determinar cuándo un objeto es de un tipo u otro las 
cuales estarán representadas por T,,. K.,. Aunque en principio diremos que los objetos 

están definidos dentro de los cuatro tipos mencionados anteriormente y que las reglas 
T,,,. K,,, se obtienen de la misma manera que en el algoritmo presentado en el capitulo 2. 

Hecha esta aclaración nos encontramos ya en condiciones de realizar la 
descripción del algoritmo. 

3.2 Descripción del algoritmo tipo Tipicidad y Contraste 

Paso 1) Determinación de los criterios de comparación, pesos informacionales de los 
rasgos y función de semejanza. 

En este paso se determinan los criterios de comparación l3i y los pesos informacionales 
p(x1) para cada una de las variables, así como la función de semejanza 13 para la 
comparación entre objetos. 



3.2 Descripción J~/ 11lgo1ilmo tipo tipicidad )' contraJt~ 

Paso 2) Detenninación de los tipos de ollietos. 

En este paso se detenninan los s tipos. de objetos, donde s~. al igual que las reglas 
T,,,, K,,, para determinar cuándo un objeto es de un tipo u otro. Los tipos de objetos son 

establecidos durante el proceso de modela~ión matemática por medio de los expertos. En 
principio podemos tomar los 4 ti¡ios de objetos determinados. para el algoritmo del 
capítulo 2. 

Paso 3) Obtención de pesos infonnacionales y diferenciantes de los objetos. 

En este paso se obtienen los pesos infonnacionales Pl;(O) y diferenciantes PD;(O) de cada 
uno de los objetos con respecto a la clase a la que los mismos pertenecen por medio de las 
expresiones que se definieron anterionnente. Obteniendose la tabla que se muestra en la 
fig. l. 

PI PD 
0 1 PI,(01) PD1(01) 

K' 
1 

º· 
,, .. , ;' 

º·· 
K~ 

, . < ;" ' .• :; ¡,<.9m. h;c9~) , .. :,;.;PD,(O~) 
. -' ~ ' 
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Paso 5) Cálculo de la tipicidad. 

En este paso se lleva a cabo el cálculo de la magnitud de la tipicidad T para cada 
WlO de los objetos en cada una de las clases. Por medio de la siguiente expresión, la cual 
está basada en las medidas de semejanza y diferencia por objeto. 

1J.1(0h)+ ±r,0(0h) 
i•l 

T;(Oh)= ;:; parah=I, ... ,m 
T10(0h}+ LT;.1(0h) 

i•l < 

i•J 

De la misma manera que le asociamos a cada objeto un peso infonnacional y W1 

peso diferenciante basados en la comparación por rasgo, les asociaremos ahora otras 
magnitudes similares, sólo que éstas estarán basadas en la semejanza por objeto y en el 
peso informacional y diferenciante de los objetos. 

1 
T¡.1(0h)=pr· . ¡:Pt;(01} parah=I, ... ,m 

¡KJJ01EJ;J 
/J(O~,O¡)ED" 

T¡,1(C?h> es entonces el promedio de los pesos informacionales de los objetos que, estando 
en Ki, son semejantes a Oh y como Pl;(O,) es una medida de cuánto O, se asemeja a los 

objetos que están en Kj; entonces un valor alto de Tj.1(01,) nos está refiriendo Wla medida 

alta de semejanza con objetos de la clase KJ. 
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Sea·: \. t : ~ .. • : .. ·•• '_i,. 

Esta expresión nos da el promedio de los pesos diferenciantes de los objetos que, 
estando en Kj no son semejantes a O; y como PD;(O,) es una medida de cuánto 0 1 no se 

asemeja a los objetos que no están en Kj, entonces un valor alto de T¡,0(0) nos está 

refiriendo una medida alta de no-semejanza con objetos de la clase K¡. que no se 
asemejan a los objetos que no están en Kj. 

De modo que podemos considerar T¡.1(0) como un valor "a favor" de la 
pertenencia de O a K¡ y T¡,0(0) un valor "en contra" de la pertenencia de O a K¡. 

Como es evidente para cada objeto se calculan l valores de la tipicidad T en 
correspondencia con la cantidad de clases como se muestra en la figura 3. Este parámetro 
constituye una medida que muestra en cuánto un objeto dado, es típico entre todos los 
objetos de la clase l. 

K" 
l 

·: .. · 
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El objeto será más típico para aquella clase donde TJ(Oh) es máximo, por tanto el 

nivel de tipicidad del objeto T(Oh) vendrá dado por: 

Donde h=I, ... , m lo que implica que para cada objeto se obtendrán r valores de la 
tipicidad T, donde r ~l y l"Sl, ya que el máximo se puede alcanzar en más de una clase. 
Por lo tanto denotaremos K~ a la clase p donde se obtenga la tipicidad máxima. 

Paso S) Cálculo del contraste 

En este paso se hará el cálculo de la magnitud del confraste para cada uno de los objetos. 
Esta magnitud vendrá dada por: 

La magnitud C(Oh) constituye una medida del nivel de diferenciación del objeto en 
relación con el resto de las clases, para las cuales el valor de T;(Oh) no es máximo. Como 
vemos para cada objeto se detenninará un valor de C ya que h= 1, ... , 10. 

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

En este paso se hará la clasificación de los objetos de MA en los diferentes tipos 
definidos. Como ya mencionamos se cuenta con s tipos de objetos donde s~ y asimismo 
con s magnitudes T 0.,, C0, las cuales nos servirán para decidir de qué tipo es cada uno de 
los objetos. Con este paso se finaliza el algoritmo. 
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Hasta el paso S podemos hacer un análisis de la estructura interna de la matriz de 
aprendizaje que nos permite incluso decidir en cuanto a la posible reubicación de los 
objetos clasificados en MA, ya que existe la posibilidad de que algunos de los objetos de 

la MA sean más tipicos para una clase distinta a la que los mismos estén asociados. 

Paso 7) Clasificación de nuevos objetos. 

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

Los objetos serán clasificados en aquellas clases donde se haya obtenido la 
tipicidad máxima. y digo clases porque quizá la tipicidad máxima no es única lo que 
permite la multiclasificación de los objetos. 

3.3 Resultados básicos 

Con el desarrollo de este nuevo algoritmo se ha obtenido una serie de resultados 
importantes que permitirán que pueda ser aplicado a una gama muy extensa de problemas 
reales dentro de las diferentes áreas o disciplinas que se mencionaron tanto en la 
introducción de este trabajo, como en el primer capítulo del mismo. Ya que como vimos 
dichos problemas presentan ciertas características que hacen que muchos algoritmos de 
clasificación no puedan ser aplicados a dichos problemas. 

Los resultados obtenidos son los siguientes: 

• Poder utilizar cualquier tipo de variables para describir a los objetos de la matrz 
de aprendizaje. 

• Dado que se puede utilizar cualquier tipo de variables, podemos también tener 

diferentes criterios de comparación booleanos para cada una de las variables. 
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- Poder considerar la ausencia de información. En los criterios de comparación se 
puede definir qué hacer cuando existe ausencia de información, cosa que no estaba 

contemplada anteriormente. 

- Como se pueden tener diferentes criterios de ·comparación entre variables 
también podemos considerar diferentes tipos de funciones de semejanza booleanas. 
La semejanza no está ligada estrictamente a la igualdad. 

- Ahora se puede considerar la importancia informacional de los rasgos y objetos, 
dando esto ventajas dentro de la clasificación. 

- Se pueden clasificar objetos que no se encuentren dentro de la matriz de 
aprendizaje, es decir, que el algoritmo no es sólo un analizador de datos, sino 
también un clasificador. 

- Podemos tener s diferentes tipos de objetos con s~2. permitiendo esto que la 
cantidad de objetos sea determinada dependiendo de las necesidades del problema. 

Es importante mencionar que si bien el algoritmo desarrollado resuelve algunas de 
las limitantes planteadas al inicio de este trabajo, subsisten algunas que deben ser objeto 
de trabajos posteriores, como es el considerar que la tipicidad y el contraste puedan ser 
calculados haciendo un análisis multivariado de los datos y no univariado como se 
desarrolló en este trabajo, así como el desarrollar también los conceptos de tipicidad y 
contraste cuando las clases sean difusas, es decir, cuando los objetos pertenezcan a cada 
una de las clases en cierto grado, ya que en este trabajo sólo se considera que las 
funciones de semejanza sean de tipo booleano al igual que los criterios de comparación. 
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CAPITULO 4 Implantación computacional. 

4.1 Introducción 

Una de las partes más importantes en el desarrollo de un sistema computacional es 
la selección del lenguaje en el cual se hará la implantación de dicho sistema. 

El proceso de selección del lenguaje de implantación puede dividirse en dos puntos 
importantes[ 18 ] que son: ( I) establecer un criterio para la selección del lenguaje (2) 
determinar cuál o cuáles lenguajes se acoplan de una mejor manera a las caracteristicas 
del problema a ser desarrollado computacionalmente, sobre la base del criterio 
establecido. 

Una primera preselección de un lenguaje de implantación es ubicar de una manera 
rápida aquellos que pudieran acoplarse mejor a las caracteristicas de nuestro problema y 
eliminar todos los que no están relacionados con nuestro problema. Por ejemplo, si 
hablamos del desarrollo computacional de una aplicación de inteligencia artificial, lo más 
factible sería utilizar lenguajes como PROLOG o LISP, pero si nuestro problema está 
relacionado con base de datos tendremos que seleccionar lenguajes como DBASE, 
FOXPLUS, etc. y evidentemente descartaremos como PROLOG y LISP. El descartar los 
lenguajes que no tienen nada que ver con las características del problema es de gran 
ayuda ya que de alguna manera se reducen las posibilidades y resulta más fácil hacer la 
selección. Sin embargo, en muchos casos no podemos hacer esta preselección de 
lenguajes. 

Una vez que se hizo Ja preselección entonces se establecen los criterios de 
selección del lenguaje de implantación. 

Los criterios para la selección pueden ser detemünados considerando los 
siguientes puntos: 

1) Criterio técnico 
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a) Portabilidad 

b) Modularidad 

c) Factores humanos 

· d) Factores técnicos 

e) Rapidez 

2) Criterio de costo 

Uno de los factores más importantes para la seleción del lenguaje de implantación 
es el criterio técnico, el cual vimos que está dividido en cinco puntos importantes, los 
cuales explicaremos a continuación. 

Portabilidad 

La portabilidad puede ser definida fácilmente como la capacidad de mover un 
programa de un ambiente a otro haciendo ninguna o pocas modificaciones. Esta es una 
característica muy importante, ya que hace que los programas o sistemas que se 
desarrollan puedan ser utilizados en diferentes equipos y medios ambientes pennitiendo 
esto una mayor difusión de los mismos. 

Modularidad 

La modularidad es la habilidad de dividir un problema en pequeños módulos o 
subproblemas que resultan más fáciles de resolver en comparación del todo. Algunos 
lenguajes presentan ventajas en este punto ya que sus módulos pueden ser compilados de. 
manera individual permitiendo esto detectar los errores que se pudieran generar en cada 
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uno de los módulos de manera más rápida, sin tener que verificar el programa completo. 
Siempre y cuando el lenguaje pcnnita compilarlos en fonna individual. 

Es importante mencionar que el desarrollo de un sistema en módulos aparte de 
hacer legible un programa y además detectar los errores de una manera rápida nos pennite 
dar la posibilidad de extender el sistema a futuro, es decir, de agregar más módulos 
haciendo modificaciones minimas al programa principal. Esto incluso nos lleva a pensar 
en la utilización de módulos de otros programas que pudieran servir a nuestro sistema sin 
la necesidad de volver a programarlos, es decir, hacer reutilización de código. 

Existen algunos lenguajes que fueron diseñados con la fllosofia de trabajar de 
manera estructurada o modular por lo tanto se considera que la modularidad si es un 
factor importante para el desarrollo de un sistema, sobre todo si se contempla el posible 
crecimiento del sistema a futuro. 

Factores humanos 

Otros de los factores que quizá no sean tan importantes, dado que son factores un 
poco subjetivos, son los factores humanos los cuales incluyen la calidad de la 
documentación y la facilidad de utilización del lenguaje. Si la documentación que 
proporciona el lenguaje (tanto en manuales de usuario como en la ayuda en línea) es muy 
densa, es decir, no es fácil de entender y no está organizada de una manera que se pueda 
localizar rápidamente lo que se busca, entonces dicha documentación resultará inusitada. 

La facilidad de utilización del lenguaje se detennina cuando un lenguaje es capaz 
de proporcionamos un medio ambiente de programación integrado de compilación y 
edición. 

Factores técnicos 

Los factores técnicos son uno de los criterios más importantes para la evaluación 
de un lenguaje. Dentro del desarrollo de un sistema encontramos una etapa de análisis en 
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el cual se detenninan los tipos de datos de, entrada y salida del sistema, asi como las 
estructuras y archivos que serán utilizados, es por eso que en la selección del lenguaje de 
implantación se debe elegir aquel o aquellos que nos de las máximas facilidades con 
respecto a los tipos de datos, las estructuras y archivos que serán utilizados. 

Existen algunos lenguajes que proporcionan más facilidades para el manejo de 
estructuras como son: listas, árboles, pilas, etc. asi como el manejo de registros, archivos, 
conjuntos, etc. lo que nos pennite desarrollar aplicaciones más complejas. 

Rapidez 

Finalmente llegamos al punto quizá menos importante para la evaluación de un 
lenguaje que es la rapidez. Este es un punto muy dificil de evaluar ya que no sólo 
depende del lenguaje que utilicemos, sino que también depende de muchos otros factores, 
uno de los cuales es el mismo programador ya que si el programador hace manejos 
innecesarios de algunos recursos como son el acceso a disco, a la memoria o al sistema 
por ejemplo, esto hará que el programa se welva un poco lento, por éstas razones en 
general la rapidez de un lenguaje no puede ser evaluada tan fácilmente ya que involucra 
de alguna manera cierto subjetivismo. 

El criterio técnico para la evaluación de lenguaje es muy importante sin embargo 
existe otro criterio para la evaluación que es el criterio de costo. 

Se pueden distinguir tres tipos de costos dentro de un proyecto de programación. 
El primero es el costo del desarrollo del sistema. El segundo es el costo de operación del 
sistema y el tercero es el mantenimiento durante el ciclo de vida del sistema. 

La idea de costos puede resultar obvia cuando se habla del desarrollo de un 
sistema comercial, sin embargo, cuando hablamos de un sistema que no es comercial no 
podemos imaginamos cómo determinar el costo. 

Todos los sistemas tienen asociado un costo. En el caso de los sistemas 
comerciales los costos son: el tiempo de computadora, tiempo de programación, y muchos 
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más. Por otra parte en los que no son de tipo comercial, como por ejemplo los que son 
desarrollados por los estudiantes en los cursos académicos, los costos no son tan obvios, 
sin embargo existen. Cuando desarrollamos un sistema no comercial los costos son por 
ejemplo, el tiempo que se invierta en la realización del mismo ya que mientras menos 
tiempo utilicemos en el desarrollo tendremos más tiempo para hacer otros programas o 
actividades. Quizá en este caso los costos no son de tipo monetario pero eso no implica 
que los costos de tiempo no deban ser considerados. 

Como vemos para seleccionar el lenguaje de implantación debemos tener en 
cuenta los puntos que fueron descritos anteriormente pero algo que es quizá más 
importante antes de establecer los criterios para seleccionar el lenguaje es el analizar y 
valorar Jos datos de entrada y sobre todo detenninar que es lo que se espera como 
resultado. 

Una vez que se establecieron los criterios de selección lo único que resta es 
verificar cuál es el lenguaje o lenguajes que cumplen con los mismos y utilizar el que 
mejor se acople a nuestras necesidades. 

En el caso de la implantación computacional del algoritmo para la clasificación y 
análisis de datos tipo tipicidad y contraste, que fue presentado en el capítulo 3 se 
seleccionó como lenguaje de programación el lenguaje C. Las razones por las cuales fue 
seleccionado dicho lenguaje son las siguientes: 

1) Las facilidades que proporciona para el manejo de estructuras como son listas, 
pilas, colas, etc., así como para el manejo de archivos. En particular en este trabajo 
se hace uso de listas circulares y de un descriptor de archivos. 

2) Las ventajas que proporciona, ya que es un lenguaje estructurado, lo que 
pennite planificar de una manera modular el sistema pennitiendo dividirlo en 
pequeños problemas y a su vez considerando extensiones a futuro de nuevos 
modules sin tener que hacer grandes modificaciones. 
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3) Gracias a las ventajas que se mencionaron en el punto 2) se pudo reutilizar 
algunas funciones que fueron programadas para otro proyecto sin tener que hacer 
grandes modificaciones, es decir, que se hizo reutilización de código. 

4) El punto más importante en la elección del lenguaje de programación es que 
este programa será agregado como un módulo más a un sistema ya establecido que 
está escrito en C. Sin embargo, si las características del lenguaje C no se hubieran 
acoplado a las necesidades del problema se hubiera tenido que escoger otro 
lenguaje que se acoplara a dichas necesidades. 

Otro de los factores que quizá no tenga mucha importancia pero que también fue 
considerado para la elección del lenguaje es la cantidad de bibliografia con la que se 
cuenta asi como la ayuda en línea que proporciona el lenguaje. 

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

4.2 Estructuras y funciones 

Fundamentalmente podemos decir que el sistema en su totalidad está conformado 
por dos partes importantes. La primera es un modulo de lectura y validación de datos y la 
segunda es el modulo que ejecuta el algoritmo de tipicidad y contraste. Cada uno de estos 
modulos a su vez está constituido por una serie de procedimientos. 

En los siguientes parrafos daremos una explicasión general de cada modulo y de 
las funciones más importantes de ellos. 
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Analicemos el modulo de lectura. En primer lugar diremos que los datos que se 
requieren para ejecutar el algoritmo de tipicidad y contraste son en esencia los que 
corresponden a la matriz de aprendizaje MA, los cuales se enumeran a continuación. 

1) Número de clases 

2) Número de objetos 

3) Número de atributos 

4) Tipo de cada una de las variables 

5) Valencia de las varaiables (Cuando son k-valentes) 

6) Pesos informacionales de las variables 

7) Criterios de comparación de las variables 

. ~" .· 8) Descripción estandar de cada uno de los objetos . 

.;.:·. 

9) Función de semejanza 

Toda esta información es leida de un descriptor de archivos y de un archivo de 
datos. Es importante mencionar que dentro del sistema no se crean ni el descriptor de 
archivos ni el archivo de datos. Como ya se explico anteriormente este programa formará 
parte de un sistema ya establecido por lo tanto se considera que dichos archivos fueron 
creados con anterioridad. 

Los archivos de datos contienen las descripciones de cada uno de los objetos de la 
matriz de aprendizaje. Cada renglón del archivo corresponde a un objéto de la matriz de 
aprendizaje. El primer dato por renglón representa la clase a la que pertenece el objeto y 
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los datos restantes corresponden a los valores que toma el objeto en cada una de las 

variables. 

Por otra parte el archivo de descriptores contiene las características más 
importantes de cada uno de los archivos de datos. Cada uno de los renglones 
(entendiendose que un renglón tennina hasta donde se encuentra un retomo de carro) del 
descriptor de archivos contiene la siguiente información. En primer lugar aparece el 
nombre del archivo de datos, después el número de clases, los objetos que contiene la 
matriz de aprendizaje que se encuentra en dicho archivo, el codigo de la función de 
semejanza, en seguida el número de variables y después aparece el nombre de la primer 
variable seguido del tipo de variable, en el caso de ser k-valentes aparece la valencia, el 
criterio de comparación, en caso de ser modulo la diferencia aparece el épsilon y por 
último el peso informacional, después aparece el nombre de la segunda variable con sus 
respectivos datos y así hasta la variable n. 

Una vez que hemos establecido el contenido del descriptor de archivos como el del 
archivo de datos especificaremos como funciona el modulo de lectura. 

En primer lugar se verifica que el archivo de descriptores exista y que no este 
vacío. Este proceso se lleva a cabo por medio de la función LEE_ARCH_DESC. Una vez 
que verifico que exite el arhivo y que no esta vacío se empieza a leer dicho archivo 
verificando que los datos del mismo sean correctos es decir que no existan errores de 
sintaxis. Este proceso se lleva a cabo por medio de la función OBTEN_TOKEN la cual 
va verificando caracter a caracter el contenido del archivo, el cual debe tener la sintaxis 
que se describio en parrafos anteriores. Una vez que se verifico que los datos que se 
leyeron correspondientes al número de objetos y número de atributos estan correctos, 
empieza a leer la información correspondiente a las variables creando en ese momento 
una lista circular doblemente ligada donde en cada nodo se guardara la infonnación de 
dichas variables como se muestra en la figura l. La función que se encarga de llenar la 
información de cada uno de los nodos de la lista es LEE_RASGO_ARCH. Esta 
información corresponde a los siguientes puntos: 

1) Nombre de la variable 
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2)Número 

?)Tipo 

·'' ., ·,:_4)Valencia ·' ' ( ) ~ ' ; I 

:r, ·.'.;]' 

5) Criterio de comparación :,.,:_."/( 

-e;,· :·.;1·.;«,: 

6) Epsilon 

7) Peso infonnacional 

Una vez que se leyó la última variable, el último nodo de la lista se conecta con el 
primer nodo de la misma. 

·' -,., '•.:·<':' 

l. 1 1 1 1.1;1 1 

1( 

fig t LiN circular doblnnmlc lipdl corrcspondim1e • lu nriblcs. 

Después de crear la lista de atributos se verifica que el archivo de datos no este 
vacío ya que se empezarán a leer los datos del _mismo. Este proceso lo realiza la función 
LECT. Si el archivo no está vacío el proceso de lectura de datos comienza por medio de 
la función LEE_MA_ARCH. Esta función se encarga de ir leyendo los datos del archivo, 
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y ponerlos en un arreglo como se muestra en la figura 2. Los datos son metidos al arreglo 
de la manera en que estan organizados en el archivo, es decir, el primer elemento es el 
número de la clase a la que pertenece el primer objeto, seguido de esto se colocarán los 
valores que toman cada una de las variables del objeto, verificando al mismo tiempo que 
dichos valores correspondan al tipo de la variable, después se coloca el número de la 
clase del segundo objeto y sus correspondientes valores de las variables y asi 
sucesivamente se hace este proceso con cada uno de los objetos que se encuentran en el 
archivo de datos. 

1 K, 1 x,(O,) 1 x,(O,) ¡ ... ¡ x,co,) 1 K, I x,co,) I x,co,i ¡ ... ¡ x,(O,) l • l • l • I K, 1 x,co.i I x,co.) ¡ ... ¡ x,co.i I 

fil 2 An'e¡.lo de almaceswnimo de la1 \'alom dr MA. 

Una vez que fue creada la lista de las variables y que los datos de la matriz de 
aprendizaje fueron colocados en el arreglo, en ese momento tennina la ejecución del 
modulo de lectura. 

Terminado el proceso de lectura se pasa al modulo de la ejecución del algoritmo de 
clasificación y análisis de datos. Este modulo comienza cálculando los pesos 
infonnacionales y diferenciantes de cada uno de los objetos de MA por medio de la 
función CALC_Pl_PD, la cual contiene una función que se denomina CRIT_COMP en 
donde se verifica si los valores de un par de objetos correspondientes a una misma 
variable son semejantes, con respecto a un cierto criterio de comparación. Asimismo se 
verifica que el criterio de comparación corresponda al tipo de variable. 

Los pesos inforrnacionales y diferenciantes son guardados dentro de un archivo de 
datos. Pero al mismo tiempo son guardados también en un arreglo como el que se muestra 
a continuación en la figura 3. 
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,,')' 

Pl(O;)' 'PD(O,) PI(O,) PD(O,) ... 

fi1 J Arrqlo de pcso1 iníonnacionales y difmncianln de b objct01 de MA. 

Después de calcular tanto los pesos infonnacionales como los diferenciantes, se 
lleva a cabo el cálculo de la tipicidad de cada uno de los objetos para cada una de las 
clases por medio de la función TIPICIDAD, dentro de la cual encontramos otra función 
que se llama FUN_SEM, que verifica si las descripciones de un par de objetos son 
semejantes con respecto a una cierta función de semejanza. 

Los resultados obtenidos al ejecutar la función TIPICIDAD son guardados en un 
archivo y al mismo tiempo en un arreglo como el que se muestra en la figura 4. Al mismo 
tiempo se obtiene la tipicidad máxima del objeto y se guarda al final de las tipicidades por 
clase para cada objeto. 

El siguiente paso dentro del algoritmo es calcular la medida de contraste de cada 
uno de los objetos. Este proceso se lleva a cabo por medio de la función CONTRASTE 
que tiene como parametro auxiliar la tipicidad máxima de cada objeto. Los resultados del 
contraste de cada uno de los objetos son guardados en el arreglo correpondiente a las 
tipicidades que se genero con anterioridad y que se muestra en la siguiente figura. 

T,(O,) ... T,(01) Tmax(O,) C,(O,) • • • T,(00 ) ... T1(00 ) Tmax(O.) C
0

(0
0

) 
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Ya que fue calculada la tipicidad y el contraste de cada uno de los objetos se pasa 
al proceso de clasificación o de análisis de datos dependiendo de lo que se quiera hacer. 
Si el objetivo es analizar únicamente los objetos de MA entonces se aplica la función 
ANALI_OBJ la cual se encarga de detenninar de que tipo son cada uno de los objetos y 
que tiene como función auxiliar REG_SOL que se encarga de calcular los parametros de 
comparación T 0,, C0, que fonnan parte de la regla de solución para definr los tipos de 
objetos. Sin embargo si se desea clasificar objetos que no se encuentren dentro de MA 
entonces se hace llamado a la función CLASIFICA la cual se encarga de verificar en que 
clase o clases se deben clasificar los objetos, los cuales son leidos de un archivo de datos. 
Los resultados tanto del análisis de datos como de la clasificación son guardados en 
archivos de datos respectivamente. 

Es importante mencionar que las funciones definidas en esta sección no son todas, 
sin embargo, son las más importantes. 

4.3 Manejo del sistema 

Para ejecutar el programa de clasificación y análisis de datos en primer lugar se 
debe de verificar que existan los siguientes archivos en la misma unidad de disco. 

- tipycont.exe 

- defins.h 

- lectura.e 

- algoritm.c 

- interfac.c 

- descrip.dat 

- archivo(s) de. datos 
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Si todos estos archivos se encuentran en el directorio entonces se debe digitar el 
nombre del programa ejecutable "typicont". Inmediatamente aparecera una pantalla con 
un menú como el que se muestra a continuación. 

Menú Principal 

1.·Analizar datos 

2. -Clasificar 

3.-Listar archivos 

.. · ';.~ '. ·~. " : 

4.-Salir 

. . ~ . 

Si la opción que se selecciona es la número 1 entonces aparecera una nueva 
pantalla como la que se muestra a continuación. 

63 



Cop/IM/o "'· -1,;,p/1111tocldn compMtocional 

Análisis de datos 1 

.~ , ... ''-,,;. . ·, :, ·, 

Nombre del archivo de datos : 

. 1 Presione ENTER para continuar 

En este caso se tiene que escribir el nombre del archivo de datos donde se encuentran los 
objetos que deseamos analizar. 

Si el archivo de datos no se encuentra, entonces en la parte inferior de la pantalla 
aparecera un mensaje de error diciendo " El archivo de datos no se encuentra". Si el 
archivo de datos si se encuentra pero los datos que contiene no son correctos aparecera 
entonces un mensaje de error. 

Los archivos de datos deben de tener la sintaxis siguiente: 

Clase del objeto 0 1 Valor de x1 para 0 1 Valor de x,, para 0 1 

Clase del objeto o, • Valor de x,, para 0 2 · 
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Clase dél objeto Om Valor de x1 para·om Valor de x,, para Om 

Como podemos observar cada uno de Jos renglones del archivo corresponde a la 
descripción estandar de un objeto donde el primer elemento del renglón representa la 
clase a la que pertenece el objeto. Es importante mencionar que las descripciones estandar 
de los objetos se finalizan con un ENTER. 

Si no existen errores de sintaxis el proceso de análisis de datos inicia. Durante el 
proceso se pueden generar una serie de errores como son: 

- El criterio de comparación no corresponde al tipo de variable 

- El epsilon del criterio de comparación no corresponde al mismo 

- Los pesos inforrnacionales no son numericos 

- Los valores de una variable k-valente no corresponden a la valencia. 

Si algun error de los descritos anteriormente fuera detectado aprecera un mensaje 
de error en la parte inferior de la pantalla. 

Una vez que se realizan todas las operaciones necesarias aperecera en la pantalla 
los resultados del análisis, dandonos el tipo de cada uno de los objetos. Si los objetos 
exceden al tamaño de la pantalla se iran mostrando por bloques presionando la tecla 
ENTER entre cada bloque hasta terminar de listar todos los resultados. 

Si elegimos la opción número 2 del menú principal aparecera enseguida una 
pantalla como la que se muestra en la figura 5. En la cual se pide el nombre del archivo 
de datos donde se localizan las descripciones de los objetos correspondientes a la matriz 
de aprendizaje. Asimismo se pide el archivo de los objetos nuevos a ser clasificados. 
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Si el archivo de datos de la matriz de aprendizaje ya fue alguna vez clasificado y se 
cuenta con los pesos infonnacionales y diferenciantes de dicho archivo entonces el 
proceso de clasificación se inicia a partir del cálculo de la tipiciada y el contraste tanto 
para los objetos de la matriz como para los objetos a ser clasificados. Finalmente 
apareceran los resultados de la clasificación en la pantalla. Al igual que en el análisis de 
datos si los resultados de los objetos no caben dentro de la pantalla estos serán listados 
por bloques. 

En el caso de que la matriz de aprendizaje no haya sido analizada con anterioridad 
el proceso de clasificación inicia desde el análisis de sintaxis del los archivos de datos y 
del archivo de descriptores. Si existiera algun error dentro de los archivos entonces 
aparecera un mensaje de error en la parte inferior de la pantalla de lo contrario serán 
desplegados los resultados 

' . ~ : 

Clasificación 

Nombre del archivo de datos : 

Nombre del archivo de 

objetos a ser clasificados : 

j ;' ·; l :·:.,~ ~· ! : •• . :, 

:.:i·fi:': ~.'·.': ·'·~is't.¡~'¡;ctsif~·ci~ .: ,· 
'·ti,"' 
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Si elegirnos la opciól) número 3 del menú principal obtendremos el listado de los 
archivos que conforman al descriptor de archivos, es decir, podremos ver todos los 
archivos de datos existentes. La información que se desplegará por cada uno de los 
archivos es la siguiente: 

• Nombre del archivo de datos 

·Número de clases 

·Número de objetos que contiene 

• Función de semejanza 

·Número de variables que contiene 

·Nombre de cada una de las variables 

• Tipo de cada una de las variables 

• Valencia en caso de ser variable k·valente 

• Criterio de comparación de cada variable 

• Valor del epsilon del criterio de comparación 

• Peso informacional de cada variable 

Es importante mencionar que en las tres primeras opciones del menú principal una 
vez que han sido ejecutadas se regresa nuevamente al menú principal. 

Por último diremos que si se elige la opción número 4 del menú principal se dara 
por terminado la ejecución del sistema y regresaremos al sistema operativo. 
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CONCLUSIONES 

Tomando en consideración que el objetivo y motivación de este trabajo, planteado 
al inicio del mismo, era el desarrollar un algoritmo de clasificación y análisis de datos que 
se acoplara de una manera más adecuada a las caracteristicas de los problemas de las 
diferentes áreas que están relacionadas con el Reconocimiento de Patrones podemos decir 
que el objetivo propuesto se ha cumplido de manera satisfactoria en los siguientes puntos: 

1.- Las variables que describen a los objetos pueden ser de cualquier tipo, como por 
ejemplo, numéricas, bivalentes e incluso difusas. 

2.- Se considera la posibilidad de trabajar con ausencia de parte de la información acerca 
de los objetos estudiados. 

3.- El criterio de comparación para cada una de las variables pueden ser diferentes, si es 
necesario. Todos los criterios de comparación deben ser de tipo booleano. 

4.- Las funciones de semejanza que se utilizan para hacer las comparaciones entre objetos 
no necesariamente tiene que ser la igualdad estricta. Se pueden utilizar diferentes 
funciones de semejanza siempre y cuando éstas sean de tipo booleano. 

S.- Se considera que no todas las variables proporcionan la misma información, por lo 
tanto se hace una ponderación apriori de cada una de ellas dependiendo de qué tan 
importantes sean para la clasificación. 

6.- Se pueden clasificar objetos nuevos, entendiéndose como nuevos aquellos que no se 
encuentran dentro de la matriz de aprendizaje. 

7.- Las clases en que está dividida la matriz de aprendizaje no necesariamente tienen que 
ser disjuntas. 

8.- Los tipos de objetos pueden ser desde 2 hasta la cantidad que se desee 
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Además de los resultados teóricos obtenidos se realizó la implantació; 
computacional del algoritmo. 

Como vemos el algoritmo desarrollado toma en cuenta algunas de la 
caracteristicas que presentan los problemas reales, sin embargo, quedan otra 
consideraciones o características que no son contempladas en este algoritmo, pero qu. 
son motivo del desarrollo de trabajos posteriores. 

'··'" 

·.·, ... '. .','"' ,., 

.:.;·, .. : 

. :: 
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APENDICE 

En esta sección se presentan Jos listados de Ja implantación computacional del 
· algoritmo de clasificación y análisis de datos, que como ya se menciono fue realizada en 
lenguaje C. 

Los listados están divididos en cuatro partes, que son: 

Al.- Programa principal y definiciones 

A2.- Rutinas de lectura de datos 

A3.- Rutinas del Algoritmo 

A4.- Rutinas de lnteñace 

AS.- Ejemplos de Archivos de Datos. 

Dentro de Ja sección A 1 se encuentra el programa principal llamado tipycont.c, así 
como, las defmiciones de Ja variables y estructuras que se utilizan en el mismo y que se 
encuentran en el archivo defins.h. 

En la sección A2 se localizan todas las rutinas para Ja lectura de los datos de 
entrada del programa, las cuales se encuentran en el archivo lectura.e. 

La sección A3 contiene todas las rutinas con las cuales se llevan a cabo Jos pasos 
del algoritmo de análisis de datos y clasificación. Estas se localizan en el archivo 
algorit.c. 

La sección A4 tiene las rutinas que forman parte de la interface con el usuario y se 
encuentran en el archivo interfac.c. 

Finalmente Ja sección AS tiene un ejemplo de Ja estructura del descriptor de 
arcivos y de un archivo de datos. 
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Al.~ Programa principal y definiciones 

¡••••••••n•••••••••• dcfins.h •••••••••••••••••/ 
¡•Este arthivo contiene todas las dcfülicioncs de las va- •/ 
,. riables que ocran utiliudas en el rpograma principal, •/ 
/• ui como 11 estructura en la cual se guardara la infor. •¡ 
r macion correspondiente e las variables. Dicha cstruttu.. ., 
J• n repraenta Wll lista doblemente ligada. •/ , ................................................. , 
s1IUCI nu¡os{ 

int num_ras¡o¡ 
char nom_rasgo[2S]; 
chartip¡ 
charle; 
char crit_comp; 
double cpsilon¡ 
doublc peso_inf_rasgo¡ 
atruc1 rasgos •ant; 
struct rasgos •sig; 
); 

l)¡>CdcfcharCADENA[IO); 
l)'pCdcfcharCADENA2{12]; 
l)'pCdcfstruct rmgos NODO_RASOO; 
NODO_RASGO •pri_nom_rasg; 
CADENA'MA; 
doublc •ma~ 
double •mat_tip_cont; 
char nom_arth[2S]; 
char nom_dcs{3D]; 
char ncan_archh'Ol{l2]; 
char nom_archivo2{12]; 
char nom_archivo3(12]; 
char tokcn(25]; 
charbulfcr{ID]; 
int tokcn_nwn,indicc; 
int tot_obj¡ 
intmgonwn; 
int num_clase; 
FILE •entrada¡ 
intlongi¡ 

¡••••••u• .. •••••n•• PROGRAMA PRINCIPAL ........ ••••••••••••/ 
1• Por medio del programa principal se pueden ejecutar las opciones •/ 
1• de analisis de datos, clasificacion y listado de archivos. •/ 
1• este programa incluye los codigos de interfacc.c, lcctura.c •/ 

-.- ; ; . i ~ ', '. 

t• olgorit.c. •1 . ,. ,. ., 
1• Entrada: Ningwua •/ 
1• Salida: Ninguna •/ 
/' FuncioncsAuxiliarcs:MENU_PRIN,LECTURA_DATOS,CAL_Pl_PD, •/ 
/' CONTRASTE,GUARDA_ARCH,LEE_DATOS_CLA '/ 
I' LEE_ARCH_TO_MAT,CLASIFICA,LISTA_DESC '/ 
/• Programas Auxitinrcs:intcrface.c, Jcc1wa.c, algorit.c •/ 
J• Archh'os Auxiliares: dcfins.h •/ 
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Al. Programo principal)' d~jlnicionu 

, .................................................................... , 
#includc <stdio.h> 
#include <string.h> 
#include <t.onio.h> 
#include <ct)l'C.h> 
#inc!udc <stdlib.h> 
#includc <alloc.h> 
#inc!ude <dos.h> 
#include "clcfins.h" 
#include "!NTERFAC.C" 
#includc •LECTURA• 
#include • ALGORIT.C" 

voidmain(){ 
char rcs,lcc¡ 
intresp; 
charnom_arch3(!2]; 
charei.11(4)•".TYC"; 
char nom_arch4(!2]; 

fc!ose(entrada); 
resp• o; 
do 
l 

MENU_PRIN{t, 
Oushal!(); 
scan1["%d",8<rcspt. 
5'\Ítch(resp) 
f 

case 1: LECTURA_DATOS(t, 
CAL_Pl_PD(MA,pri_nom_rnsgt, 
TIPICIDAD(MA,mal,MA,tot_obj,pri_nom_rnsi); 
CONTRASTE(mat_tip_cont,tot_obj); 
strcprtnom_arch3, BUSCA_NOM_ARCH(nom_arch,ext 1 )); 
GUARDA_ARCH(mat_tip_cont,tot_obj,num_clase,nom_arch3)¡ 
free(MAt. 
free(matt, 
frce(mat_tip_cont); 
resp=O; 
break; 

case 2: LECTURA_ DA TOS(t, 
iftLEE_DATOS_CLA()) 
l 

LEE_ARCH_TO_MAT(nom_arch4); 
TIPICIDAD(MA, mat,mat_obj_cla,nom_obj_clas); · 

J 
else 
l 

CALC_Pl_PD(MA,prinom_rasgt. 
TIP!CIDAD((MA, mat,mat_obj_cla,nom_obj_clas); J , .. 

CLASIFJCA(mat_tip_con)¡ 
free(MA); 
free(mat); 
frec(mat_tip_cont); 
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free(m>t_obj_cla); 
resp"O; 
break; 

case 3: USTA_DESC(t, 
Oushall(); 
fclosc(entradat, 
rcspoO; 
brcal:; 

case4: brcal:; 

default rcsp • O¡, 
break; 

) 
)"'1ile(resp<4r, 

) 

A2.- Rutinas de lectura de datos 

t• •••• ••••••••••••••• Func:it!n OBTEN_ TOKEN{) •••••••••/ 
I' Eltli fW1Ci~n se engarga de analimr de que tipo son los caracteres •/ 
I' que ''ªobteniendo de un archÍ\'O, clasificaodol°' en S ti?Os a saber: •/ 
I' 1) ti el caracter(es) es Wl di¡ho, 2) si cJ caracter inicial es •/ 
1• una lctn 3)si el caracteres un punto4) si el c:anictcr es Wl y •/ 
I' S) si el caractcr es un retomo de carro 'In. •/ 
p ~ 

/' Entrada: Ningw¡a. •/ 
/• Salida: El ntmcro correspondiente aJ caractcr leido. •/ 
/• FWlCiones •uxiliares: Ninguna. •/ 
r•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••t 
inl OBTEN_TOKEN() 
{ 
charcarac; 
int IUX, indice •l; 

"hile( (cuac • ¡¡elc(cnlrllda) >- '' 11 eme -'ll') 

if'{carR>• 'O' && carac <- '9') 
{ 

aux• t; 
tol<cn(O) • carac; 
"hile( (carac • ~etc(enlrllda))>• 'O' .U: caree<= '9' 11 camc- '.') ·' 

tokcn[indicc++ J • carac¡ · · · · 
token{indice] •\O'; 
un¡elc(carac, cnlrllda); 

) ·· .. ·i·· 
else ·1"."-'::. >·. !:.' '-~· 

ift (carac>• 'A' && carac <=Z') 11 (caroc>• ~·&&carac <-~) )' 
{ . . 

aux • 2; 
tokcn[O) = caree; . 

'. 'f 

"ilile( (cara<• getc(cnlrllda)) I• :•&&caroc l•'\l' &&Cllr.lc l•'\n'&:& lfeoQcnlrllda)) 
tokcn(índicc++] = carac; · 
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} 
clse 

token(indicc] •'\O'; 
ung<IC(corao, c:nuoda); 

ilt carac- '.') 
aux • 3; 

clse 
iQcam-·•·¡ 
( 

} 

aux•4; 
tol'.enlOJ 11a carne; 
lol<en(J)•'\O'; 

clse 
iQcam='ln') 

awc • S; 
cite 

aux ... O; 
retum(aux); 

/ .. •••••••••••u••••• FMciJ!n lECT() •• •• ••n••••/ 
/'Esta fUnci~n se encarga de \-aificar si el erchl\'O de datos •/ 

~-"· ~ J• Entrada: Ninguna. '/ 
/' Salida: 1 si el arclúvo de datos no csia \'ac¡o, O en •/ 
J• caso contrario •/ 
/' F\ll\tioncs auxiliares; Ninguna. . 'I , ................................................... , 
lnt LECT(void) 
( 
charmi~ :::, 

} 

iQ (entrada• fopcn(nom_arch, "r")) .. O) 
( 

} 

ERROR("No se puede abrir el on:hi•o: •, nom_arch, O); ... 
r<hlm(O); 

cite 
( 

micar • getc(entrada); 
iQlfeoQcntmla) J 
{ 

} 
clse 
{ 

} 
} 

ungcle(mic:ar, enlrada)j 
return(I); 

ERROR(•EJ archh'o est \'ac¡o•, • •,O); 
return(O); 

, ................... . Funcitn LEE_RASGO_ARCH() ''''"'''/ 
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A pin di,,_ 

J• Esta fUncitn se encarp de llenar W1 nodo de 111 lista de \'ariables •/ 
!•con la lnformacitn concspondiente, la cual Ice del orclú\·o de datos. •/ 
J• Si ala\UlO de los datos esui mal en el archivo. se manda un mensaje de •/ 
~~ ~ ,. ., 
t• Entradl: El 1puntador aJ nodo que se va a llenar •/ 
/• Salida: 1 si el los datos del archivo fueron correctos, O en caso •/ 
J• contrario •/ 
/' Fwicioncsauxiliares:OBTEN_TOKEN,ERROR,REAL '/ , ............................................................ , 
int LEE_RASGO_ARCH(NODO_RASOO •auxrasgo, int i) 
( 

llrep){auxrasgo->nom_rasgo, token1 
auxrasgo->nwn_ras¡o • i+ 1 ~ 
if\OBTEN_TOKEN()- 2) 
( 

awaasgo->tip • tol:cn[O]; 
if\token[O) - 'k') 

il(OBTEN_TOKEN()-1) 
auxrasgo->k ~token[ O); 

elsc 
( ""'"'" 

ERROR(.EI \'alar de k no es un valor n!merlco en el rasgo:•,• • ,i+ 1); 
retUm(O); " " 

l 
else 

auxrasgo-.>k • '1 ~ 
il(OBTEN_TOKEN()-1) 

il(token[O) - 'l') 
( 

l 

auxrasgo->crit_comp=token(O); 
il\ (OBTEN_TOKEN()-1) && (auxrasgo->tip !• 'b) && (REAL(tokcn))) 

auxras¡o->epsilon • atofttokcn); 
elsc 
( 

l 

ERRORrHay W1 error en el epsilon del criterio de comparacitn del rasgo•,• ",i+ 1); 
mum(01 

eJsc 
if\token[O) = '2') 
( 

l 

auxrasgo->cril_comp=token(O); 
aux:rasgo->epsi1ons:O.O; 

elsc 
( 

l 

ERROR(•Error en criterio de comparacitn del rasgo•,• • ,i+ 1); 
relum(O~, 

--'. 
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A2. Rutinas d• lecluro d• dalos 

l 

l 

11( (OBlEN_TOKEN() = 1) && (REAL(lokcn))) 
awaas¡o->pcso_inf_rasgo = atofttoli:cn)~ .... 

( 
ERROR("Hayuncnorcn el pesoinformaciona1 dclrasgo:"1" ".i+J)¡ 
retum(O); 

l 
rctlllll(l); 

.... 
( 

1 

ERROR("Hay un error en el tipo del rasgo:"," • ,i+l )', 
retum(O); 

,.................... Funcitn LEE_ARCH_DESC() •n•••••n•••••••/ 
I' Esta fWltitn se encarga de llenar Ja lista completa de ''miablcs, •/ 
I' verificando antes si el archivo de descriptores existe, ya que de este . _'f.., 
/• obtcndra la informaciin para llenar los nodos de Ja lista •/ ·-
~ ~ 
/• Entrada: Ninguna •/ · 
I' Salida: El apuntador al primer nodo de la lista •/ 
I' Funciones auxiliares: OBl&N_TOKEN,ERROR,LEE_RASGO_ARCH '/ 

¡••···························································~······~¡ '. NODO_RASOO• LEE_ARCH_DESC() . . 
( 

int i; 
charmira; 
NOOO_RASGO •rasgo, •auxrasgo, 'otro; 

gotoX)~6t23)¡ printfl"Presione ENTER para continuar"); 
gol0•)'(6,7); 
prinll("Nombre del archivo:"); 
llWl1l"%s" ,nom_an:hr, 
strep)'(nom_des, "a:descrip.dal"); 
if( (cnlrllda • fopcn(nom_des, "r+")) = NULL) 
( 

l 

ERRORC-No se puede abrir el descriptor de archh·os•, • • 10); 
exil(I); 

"!iile(lfeof(enlrada)ü OBlEN_TOKEN() ~ 2) 
( 

if(sllCmp(loken, nom_an:h) =O) 
( 

if(OBTEN_TOKEN()= 1) ,., 
tot_obj • atoi(tokcn)~ -. ,. ~ . 

clse , .... •·\ 

.-,: .. 

( , ..... . 
ERROR(•Hay un error en el nwn de objetos del urchh'O en el descriptor"," ",O); 
relum(NIJLLt, 

l 
if(OBTEN_TOKEN() = 1) 

ras¡onwn -= atoi(tokcn); .... 
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} 
clac 

( ,_,: 

} 

ERROR(•Hay un cror en el nwn de rasgos del archh'O en el desaiptor•, • • ,O)i 
rchlm(NULL~. 

ras¡o • (NODO_RASOO ') matloc (sizcol!NODO_RASGO)); 
auxras¡o • m¡o; 
for(i •o; i<(rasgonwn--1); i+t) 
{ 

iflOBTEN_TOKEN()- 2) 
( 

ifl!LEE_RASGO_ARCH(auxrasao, i))rclUm(NULL); 
otro• (NODO_llASOO ') malloc (liuol!NODO_RASOO)); 
auxras¡o->sis • otnr. 
otro->ant • auxras¡O', 
awaas¡o • otro~ 

} 
elsc 
( 

ERROR("Existe un error en e) nombre del rasgo:•,• • ,i+ J); 
rctwn(NUI.L); 

} 
} 
iflOBTEN_TOKEN() = 2) 
{ 

ifllLEE_RASGO_ARCH(au."8SgO, i)) retwn(NULL); 
auxrasgo->si¡: 1::11 rasgo~ 
rasgo->ant • auxrasgo; 
rctum(rasso); 

} 
clsc 
{ 

} 

ERROR("EI nombre del !!timo rasgo no es valido"; •,O); 
retum(NULL); 

do 
( 

mira e¡ete(cntrada); 
iflícoflcnttada)) breal.~ 
Wl¡el<(mira, entrada); 

}\\hile(OBTEN_TOKEN() 1• S~, 
} 
rctum(N\JU); 

l 

!"•••••••••••••••••• FWlCic.!n REAL() ••••••••0 ••••/ 

J• Esta funci'-n se encarga de \'crificar si una cadena correspon- •/ 
J• de a un nCmero real, o no. Chccando si todos Jos caracteres •/ 
I' de la nti11111 son dígitos y si consta de un pun10 unicamente. •/ 
~ ~ 
J• Enlrada: Una cadena •/ 
/' Salida: J ri Ja cadena corresponde a un n!mero real yo •/ 
t• encaJOcontrario •/ 
/' Funciones auxiliares: ERROR • / , ..................................................... , 
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A2. R11lútos de lect11ra de doJos 

intREA!.(charcaden()) 
( 
char•c, 
in1 punto; 

c•caden; 
plmto•O; 
Mtilc(ºc) 
( 

ift•c>•'O'ü•c<21'9') 

clse 
e++· 

m:•c-'.') 
iQlpunto) 
( 

l 

punlo• J; 
e++; 

clse 
( . . . 

ERROR("Hay mas de un punlo en el n!rnc:ro realll "." ",O); 
return(O); 

l 

l .... 
( 

l 
l 
rctum(I); 

ERROR(.EI n!mero tiene caracteres no n!mericos• 1 • •,o); 
rcturn(O); 

/•eue•u••n•••••••• fWlcitn PRUEBA() ,,, ...... ,,,,, 
/• Esta funci~n se encarga de \'erificar si cJ \'a1or de una \'aria· •t 
I' ble determinada corresponde con cJ tipo de Ja misma. Los tipos •/ 
/• son: booleano, rea y k-vaJcnle • ¡ ,. ., 
r Entrada: Tipo de Ja \'arÍable, su \'alory Ja \'D.Jencia •/, 
J• Salida: l sj eJ \'alor corresponde al tipo, O en caso •/ 
I' contrario •/ 
t• Funciones auxiliares: ERROR.REAL •/ , ....................................................... , 
int PRUEBA(char tipo, char ºl'ariablc, char k) 
( 

""itch(tipo) 
( 

;-,), 

caseb\,.ltilc(I) 
( 

if'{'variable e= '1 1 1/ '\·ariable == 'O'IÍ •\-NiaÍ,Je·m;. '.~')' i·.·:-. 
n:tum(lt, ..... '" . 

clse 
( . . . . . . . ..... . 
ERROR(•EJ rasgo es de 1ipo booleano as¡ que ~Jopucdetomarvalor.O. ~ J •1•,•,Ó)¡. 

1
n:twn(Ot, ""' ., .;• .. ;;;.;:;:·;.:. "'''· ·.· 
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l 

case'r':"1lilc(I) 
( 

l 

case 'k': \\iülc(I) 
( 

l 
rdum(Ot, 

l 

iQREAL(variablc) 11 'variable - ''') 
n:tum(lt, 

elsc 
( 
ERROR(•Et rasgo no es de tipo real•,• •10); 
n:twn(O~, 
) 

ift('variable >•'O' && 1 \'ariable <= k) 11 •,·ariable - ''') 
n:tum(lt, 

elsc 
( 

) 

ERRoRrEI valor de Ja \-aria ble est fuera de 1'81lgo • ... • ,Ot, 
rdum(Ot, 

/• .. u•••••••n•••••• Funci~n VALOR_MAlRIZ() , .. ,,, .. , .. , · 
/'Esta funci~n se encarga de obtener el dato que se encuentra en Ja po- •/ 
r sici~n (ren, col) de Wll matriz de caracteres. Dicha matriz es de •/ 
r acceso dinamico. ., 
r ~ 
19 Entrada:EL nombre de Ja matriz, la posicitn por renglon y colwn-•/ 
I' na del eh:mento a obtener y fo cantidad de colwnnas de •/ 
I' la mauiz. •/ 
I' Salida: El elemento que se encuentra en la posici~n (ren, col) •/ 
/' Funciones auxiliares: NINGUNA •/ , ............................................................. , 
CADENA •v ALOR_MATRIZ(CADENA 'matriz, int ren, int col, inl REN) 
( 

retum('(matriz+ (ren • (REN+I))+ col))~ 
l 

, .. ,, .. ,,, ...... ,,,,, Funcitn PON_EN_MATRIZ() •••••••••••/ 
I' Esta funci~n se cnc:ar¡a de poner en una matriz el dato que se encuen- • / 
I' traen la posici~n Cnm. col) de la misma. Dicha matriz es de acceso •/ 
1• dinamico. •/ 
r ~ 
I' Entrada:EL nombre de la matriz, la posici~n por renglon y coJwn .. •/ 
/' no del elemento a obtener, la cantidad de colWlUlas de •/ 
I' la matriz y el valor a colocar en la matriz. •/ 
/' Salida: NINGUNA •¡ 
I' Funciones auxiliares: NINGUNA '/ , .............................................................. , 
void POÑ_EN_MATRIZ(CADENA •matriz. short rcn. short col, chnr \'alor(], int REN) 
{ 
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A2. RMtinu de lect11r11 de datos 

IUCp)'(ª(rnalriz + (ren • (REN+ 1 )) + col), •·olor); 
l 
/• .. ••••••• .. ••n•••• Funcitn LEE_MA_ARCH() ... , ...... ,, .. ,,,,, .. ,,,, .. ,,, 
1• Esta funci~n se encarga de obtener los datos de un nrchh·o y poner- •/ 
/'los dentro de una matriz de acceso dinamico. •/ ,. ~ 

¡• EntrDda:EL nombre de Ja matriz y el apuntador al primer nOdo de •/ 
1• la lista de variables. •/ 
I' Salida: NINGUNA '/ 
/' Funeioncs auxilieres:PANTALLA,TI11.JLO,OBTEN_TOKEN, PON_EN_MATRlZ •/ 
I' PRUEBA, ERROR. '/ , ............................................................................. , 
void LEE_MA_ARCH(CADENA 'MA. NODO_RASGO •Jist_ms) 
{ 
int ren, col; 
charmira; 

PANTALLA(t, 
TITIJLO(" MATRIZ DE APRENDIZAJE"); 
for(ren •O', ren < tot_obj; rcn++) 
( 

ill (mira. sctc(entrada)) !•'In') 
un¡etc(mira,entrada)', 

illOBlEN_TOKEN() = 1) 
( 

PON_EN_MATRlZ(MA, rcn, O, lol.:cn, rasgonwn); 
for(col • 1; col<- ras¡onwn; col++) 
{ 

OBlEN_TOKEN(); 
\\ttlle(list_rasg.->mun_rasgo I= col) 

list_rasg -= list_rasg->sig; 
iftPRUEBA(list_rasg->tip, tokcn,list_rasg.->l;)) 

PON_EN_MATRIZ(MA, rcn, col, token, rasgonwn); 

l 
l 

clsc 

clsc 

break· 

ERROR(~Hay un error en el n!mero de c1ase de1 objeto siguiente•,• •,o)t · 

, .. , .. , ........ , .... , LEC11JRA_DATOS() •• .. ••••••• .. ••• .. / 
J• Eslti funci~n se encarga de Ucnar Ja lista de \'ariblcs y de •/ 
/•Henar 11 matriz de datos por medio de algtmas funciones •/ 
J• auxiliares •/ ,. ., 
t• Entrada:Nin,gwta •/ 
t• Salida: Ninguna •/ 
t• Funciones auxiliares: PANfALLA, lTIULO,LEE ARCH DESC, •/ 
/• LECT,LEE_MA_ARCll,ERROR - - •/ , .............................................................. , 
void LECTURA_DATOS() 
{ 
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Api11dl" 

PANTALLA(); 
TITULO( • An lisis de datos"); 
if((pri_nom_..sg • LEE_ARCH_DESC()) 1• NULL) 
1 

rclosc(entrada); 
if(LECT()) 
1 

MA •(CADENA') malloc (tot_obj '(rasgonwn + 1)' (siz<of(CADENA))); 
LEE_MA_ARCH(MA, pri_nom_rasg); 

} 
clseexil(l)¡ 

} 
else 
1 

ERROR(•EJ nombre del arcltl,·o no existe en el descriptor•,• •,O); 
Oushall(); 

} 
} 
/••• .... ••••••••••••• Funci'n LISTA_DESC() •••••••••••• .. •••••••/ 
/'Esta fWlch!n se encar@a de listar e) archivo de descriptores •/ ,. ., " 
/' Enlrada:Ninguna •¡' 
/' Salida: Nin¡una •/ 
I' Funciones auxiliares: PANTALLA,TITULO,ERROR,OBTEN_TOKEN •/ , .................................................................. , 
void LISTA_DESC() 
1 
inti,num; 
charmira; 

PANTALLA(~, 
1T11lLO ( " DESCRIPTOR DE ARCHIVOS:"); 
SUql)(nom_dcs, "a:dcscrip.d4t"); 
rc\\ind(cntrada); 
if( (entrada• fopcn(nom_dcs, "r+") )-NULL){ 

ERROR("No se puede abrir el descriptor de archivos",• • ,ot, 
rctum; 

} 
sotm.)(MinX+!O,MinY); printf("Nombrc del\t No. delt No. de"); 
1otm.1(MinX+IO,MinY + I);prinlf(" azchi•'O 11 objetos 11 msos "); 
1otoX)'(MinX+IO,MinY + 2);prinl1("'-==-------------·); 
1oto•1(MinX+IO,MinY + 4);printft"-•~ "); 
\\itllc(lfcof(cntrada)) 
1 

gotox¡(MinX+IO,MinY + 3); 
Ut (mira• gctc(cntrada)) !111 '\n') ungetc(mira, entrada); 
for(i •O; i < 3; i++) 
{ 

} 

OBTEN_ TOKEN(); 
printf('%12.12s",tokcn); 

num • atoi(tol.:cn); 
Jlushall(); 
íor(i = O; i < num; i++) 
{ 

OBTEN_TOKEN(); 
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) 

} 

goto">{MinX+S,Min Y+ S);printQ'Nombrc del rugo 'Yo<!: %s 11• ,i+J ,tokent, 
OBlEN_TOKEN(t, 
¡otoX)(MinX+S,MinY + 7t,printQ'Tipo: %s\tlt' ,tokent, 
ifttolowa(token(OJ)- 'k') 
( 

OBlEN_TOKEN(t, 
¡¡oto•1(MinX+IS.MinY + 7); printft•con k • %s', tokent, 

) 
OBlEN_TOKEN(t, 
golo)()'(MinX+S,MinY+9)', printtrcritcrio de compancitn: %s\l\t\t•, token)', 
ifttoken(OJ - 'I ') 
{ 

OBlEN_TOKEN(t, 
gotoX)(MinX+35, MinY+9t, printQ'con cpsilon • %s•, tokent,· 

) 
OBlEN_TOKENCt. 
¡otox¡(MinX+S, Min Y+ 11 ); printft'Pcso infonnacional : %slt',tokcnt, 
ERROR(•Para continuar con otro rasgo•: •,O)¡ 

ERROR('Para continuar con otro archh'o' ,' ',O); 
) 
PANTAL!.A(t, 

A3.- Rutinas del algoritmo 

/•••n•••••H•••••••• Función OUARDA_ARCH() •• .. •••••••••u•n••/ 
I' Esta función se encar¡a de guardar en un arclú\'O Jos \11Jorcs de una matriz •/ 
r ~ 
/' Entnlda:EL nombre de Ja matriz, la cantidad de colwnnas y rcn¡loncs y el· •/ 
I' glones y el nombre del archi\'o donde scnm suardados •/ 
p ~~~ ~ 
/' Salida: NinSWUI •/ 
I' Fllllcioncs awtiliarcs: ERROR '/ , ..................................................•.................. , 
void GUARDA_ARCH(doublc •matriz. int ren, int col, char •nom_an:hi\•o) 
( 
Fil..E 'archivo; 
intij; 

} 

if{(archivo • fopen(nom_an:hivo, •y,.-))==- NULL) 
( 

ERROR('No se puede abrir el archi•o: • ,nom_archil·o,Ot, 
cxi~I); 

) 
fo!(i-O;i<ren;i++) 
( 

fo!(j-O;j<cal;j++) 
fprin1ftarchh'O,'%Jflt•,matriz(Ci'j)+j)); '' ·,; 

fprintQarchivo, "Vi-)¡ 
) 
fclose(arc:hivo); 
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, ........ ••••••• .. ••• fWJcitn BUSCA_NOM_ARCH() •H••••••••H•••••••/ 
¡•_,. 1• Esta funci~n se cncar¡a de cambiar la cxtensi~n de un archivo •/.:. ·'i, 

,. ., ¡'{ ,_¡;,•.• ,r· • .: '/.;:: .. :, ." 
1• Entrada:EL nombre dcJ archivo y la nueva extensi~n dcJ archivo •/ 
/• Salida: W\8 cadena que contiene el nombre del archivo con ta nv •/ 
,. ext. '., 
1• FW1Cioncs auxiliares: NingW\11 •/ , ........................................................................ , 
CADENA2 •BUSCA_NOM_ARCH (<har •cadena, char •ex1) 
{ 
int i,indicc; 
char •cadcnal; 

} 

cadenal"(char ") malloc (12"(siuof(char))); 
indiCC"strcspn(cadcna,".'1 
for (i-cr, i<indicc; i++) 
cadena2[i]-cadena[ij; 

cadcna2(i].-U; 
strcal(cadenal,CXI); 
free(cadena2); 
rctum {cadena21 

¡•••••••••••••• .. •••• Funci~n REG_SOL() n••••n••••••••••••/ 
/•Esta fwtcitn se encarga de \'erificar de que tipo es un objeto •/ 
J• dado. Teniendo 4 tipos de objetos: Propios, Gcnc:ralcs, Al¡picos •/ 
/"y No propios. •/ ,. ~ 

1• Entrada:Los pemnetros de soluci~n y la lipiciadad y el •/ 
1• contraste del objeto. •/ 
1• lamalriz. •¡ · 
1• Salida: Cadena que contiene el tipo de objeto •/ 
1• Funciones auxiliares: NlNGUNA •¡ , ............................................................. , 
CADENA 'REG_SOL(double To, double Kotint x, double Ti, double Ki) 
{ 

if(Ti>To) 
if(Ki>Ko) 

clse 

clsc 

if(x) 
retum('Propio"1 

clse 
rctum("No propio"); 

rctum("Gencral"1 

retlU11(" At¡pico"); 

/•••••••••••••••••••• Funci~nCALC_PARAM() "'''"•••••uu••••/ 
1• Esta funcitn se cncw¡a de obtener W1 parametro que si\'C para Ja •/ 
1• determinar de que tipo es un objeto. •/ ,. ~ 

/• Entrada:Una mauiz de pesos inofnnacionales y el ntmcro de co- •/ 
¡• lumnas y rasgos. •/ 
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J• SaJida: \'alordel paramctro •/ 
¡• Funciones auxiliares: NINGUNA •/ , ................................................................... , 
duoble CALC_PARAM(• double matriz. int num_obj, int columna) 
( . 
double Xmax, Xmin, Xo; 
int i; 

) 

Xmax-nuitriz[cohunna); 
Xmin"llllltriz[colwnna); 
for(i~i<nwn_obj;i++) 

if(matriz[i'(nwn_clasc+l}+columna) > Xmax) 
Xmax-nuitriz[i'(nwn_clase+l)+colwnno); 

el se 
iftmatriz[i'(nwn_clasc+l)+colwnna) < Xmin) 

Xmin-=matriz(i'(num_clasc+2)+columna]; 

XO"(Xmax·Xmin); 
retum(Xo~ 

¡•••••••••••••••••••• Funci~nANALl_OBJ() •••••••••• .. ••••••••••/ · 
1• Esta fWlci~n se encarga de MDlizar los datos de loda una matriz. . •/ 
1• determina de que tipo son y los guarda en un archi\·o de datos, •/ ,. ., 
¡• Entrada:La matriz de los objetos a ser clasificados, matriz •/ 
/• de tipicidadcs )' contm5tcs de dichos objetos y la •/ 
1• cantidad de objetos a ser clasificados •/ 
J• Salida: Ninguna. •/. 
/' Funciones auxiliares: CALC_PARAM,BUSCA_NOM_ARCH,ERROR '/ 
I' VALOR_MATRIZ,REO_SOL.DESPLIEOA_RESULT '/ , .................................................................. , 
void ANAU_OBJ(doublc •matriz.2, CADENA •matrizl, int num_obj) 
( 
char •obj¡ 
charei.11(4)•".ADD"; 
inti,clue; 
double Ko,To,c_obj,contraste; 
char 'sol¡ 
Fil.E •archivo; 

To=CALC_PARAM(matrizl,tot_obj,O); 
Ko=CALC_PARAM(matrizl,tol_obj,J); 
strcpy(nom_archi•ol, BUSCA_NOM_ARCH(nom_arch,ci.11)); 
ilt(archivo"" fopcn(nom_archh·o, •w")) = NULL) 
( 

) 

ERROR(-No se puede abrir el archh'O: ",nom_archi,•o,O)~ 
exil(Jt, 

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

c_obj•strtod(VALOR_MA TIUZ(matrizl ,i,O,rasgonwn) &obj); 
clase"'(int) c_obj; 
Tipmaxi:rmaUiz2(i'(num_clasc+2)+num_clase]; 
valor2=matriz(i'(num_closc+2)+closc·I); 
contraste=matriz(i'(num_claset-2)+num_clase+I) 
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Aplntlitt 

l 

iftvalorl - \'alor2) 
x-1~ 

.1 .. 
A--0' 

solii=RE0_5oL(To.J{o.x1Tipmax,contraste) 
fprintJtarchivo,"%11\n",tol) 

fcl09C(an:hivo); 
DESPLIEGA_RESUL T(nom_an:hivo2,tot_obj, I); 

l 

¡•••••••••••••••••••• Funcitn CRIT_C01'.fi'() ••••••••••• .. •••••••¡ 

. :•: 

¡•Esta íuncitn se encarga de verificar si dos \'al ores son scmcjanlcs •/ ."::> 
I' o no dependiendo del cri1erio de ccmparacion. En este caso solo •/ 
/• existen 2 crilerios de comparacion; Ja i¡;ualdad estricta, y la se~ •¡ 
/' mejan.za por diferencia. '/ ,. ~ 

¡• Entrada:Lasmatriccs a las cuales pertenecen los elementos a •/ .. : .· 
I' comparar. •/ 
r Salida: 1 si Jos elementos son semejantes O en caso contrario •/ 
/' Funciones auxiliares: VALOR_MATRlZ •/ , ................................................................. , 

··.-1 

int CRIT_COMP(CADENA •matriz1, CADENA •matriz2, doublc epsilon, inl obl, int obl, intrasg) : ; . 
{ 
double valorl,\'8.lor2.z; 
d\IU''YaJJt 
char •,·al2; 

iQcpsilon - O.O) 
ill (stranp(VALOR_MA 11\lZ(matrizl ,obl,ras¡,ras¡onum), V ALOR_MA TRIZ(matriz2,ob2,ras¡,ru¡onum))) - O) 

rctum(J); 
.1 .. . , .. 

{ 

1 
l 

valorl •1t11od(VALOR_MA TR!Z(matrizl ,obl ,rasg,rasionwn), &. 'aJ Hi 
valor2•strtod(VALOR_MATIUZ(maUiz2,ob2,rass,ras¡onum), &\'al2); 
z-fabs(\'alorl -nlor2t, 
iQz <- cpsilon) 

rctum(J); 
clsc 

1"1um(O); 

¡•••••••••••••••••••• Funcitn FUN_SEM() ••• .. ••••••••••• .. ••/ 
t• Esta funcis!n 1e encarga de '"erificar si dos objetos son sancjon· •/ 
t• tes, dependiendo de una cierta funcion de semejanza. •¡ 
r ~ 
t• Entrada: Nombre de las matrices a las que pcncnccen Jos •/ 
r objetos, indice de Jos objclos,lista de rasgos ., 
t• Salida: 1 si Jos objclos son semejantes O en caso contrario •/ 
t• Funciones auxiliares: CRIT_COMP •/ , ............................................................... , 
int FUN_SEM(CADENA •maUizl, CADENA •mntrizl, inl obl, int ob2, int cpsilon_f\ln, NOOO_RASGO •J_rasso) 
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inl cuentl_ras¡o, i; 

cuent.a_rasso-0; 
fllf(i-0; i<ru¡onwn; i++) 
( 

) 

"liilc(l_ru¡e»nwn_rasgo J• l) 
l_rugo-l_ras¡o->d¡; 

iQ CRJT_COMP(matrizJ, matrizl, J_ras¡o->epsilon, obl, obl, i)) 
. cucntl_taSgO""Cuenta_nuao+J; 

if{cuenta_ras¡o >• cpsilon_fwt) 
retum(I); 

dsc 
rctum(Ot, 

/••••••• .. ••••••••••• fWJci~n CALC_PI_PD() ••H•••••••••••••••• .. 11.•.•/ 
/• Esta fWlCit!n obtiene el Peso infonnacionaJ )' difcrcnciante de Jos · - · •¡ 
1• objetos de una matriz determinada y los ¡uarda en lU1a matriz de •/ 
/•acceso dinanúco, asi cerno en un archh'O. •/ 
r ~ 

·,. ~: 

/• Entrada:EI nombre de Ja matriz, y 11 lista de \'ariables que · •¡ · 
/• c:onfomum dicha matriz •/ 
/' Salida:Nin¡una '•¡ 
/' Funcione.sauxiliares:VALOR_MATIUZ,CRIT_COMP,GUARDA_ARCH 'I 
I' BUSCA_NOM_ARCH •/ , ........................................................................ , 
void CAL_Pl_PD(CADENA •matriz,NOOO_RASGO 'l_ras¡o) 
{ 

int con1J; 
in1 cont2; 
floatPl,PD; 
intijJ; 
CADENA •c_objl; 
CADENA •c_obj2; 
cltarml(4J•"PID"; 
cltarnom_arch2(12]; 

mat"(double •) malloc (2'tot_obj • (sWoof (double))t, 
fllf(i=O; i<tDl_obj; i++) 
( 

PI-O.O; 
PO-O.O; 
strcp)(c_obj l ,VALOR_MA TRIZ(matriz,i,O,rasgonum)t, 
for(j•l¡j<-ras¡onwn¡j++) 
( 

c:ontl-0; 
cona-O; 
whilc(l_rasgo->num_rusgo != j) 
J_ru¡o=l_rasso->sig~ 

fol(l-O;l<tot_obj;I++) 
( 
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1 

1 

1 

1 

S1Jtp){c_obj2,VALOR_MATRIZ(matriz,l,O,rasgonum)); 
iQ (CRIT_COMP(malriz.matriz,l_rosgo-:>cpsilonJ,lj))) 

iQ (strcmp(c_objl,c_obj2))= O) 
C011tl-cont1+J~ 

elsc 
con11c.con1J; 

elsc 
iQ (strcmp(c_objl,c_obj2)) !=O) 

cont2'"CO!lt2+1; 
elsc 

cont2=cont2¡ 

PI•PI+(«mtl • J_rasgo->pcso_inf_rasgo); 
PO-PD+(cont2 ° l_rasgo->peso_inf_rasgo~ 

mat[i'2J=PI; 
mat[(i'2)+l)•PD; 

11Uql)'(nom_an:h2, BUSCA_NOM_ARCH(nom_erch,<'11)); 
GUARDA_ARCH(ma~tot_obj,2,nom_an:h2); 

f'••••••••••••••••••• Funciin TIPICIDAD() •••••••••••••••• .. ••/ 
/' Esta tbnciin se encarga de obtener la tipicidad de los objetos de '/ 
1• una matriz dada. CqJoeando los resultados en otra matriz. •/ ,. ~ 

/' Entrada:EL nombre de la matriz, Ja matriz de pesos informa •/ 
,.. cionales y diferenciantcs de dichos objelos, d nwnc.. •¡ 
/• de objetos y Ja lista de \'ariables de Ja matriz. •/ · ·. 
I' Salida: Ninguna •/ 
1• Funciones auxiliares: VALOR_MATIUZ, FUN_SEM •/ ,. ............................................................... , 

•e~ • "· ;· i 
. '~ ;;'¡ :· .... 

... .'• ··~· ·' 

void TIPJCIDAD(CADENA •rnatrizl, double 'mat_PJ_PD,CADENA •matriz2,int num_obj, NOOO_RASOO •l_rasgo) 
{ 

int ij, 11 clase; 
doublc c.:_obj,Tmax,tipic; 
doubleTj_l,Tj_O,T_i_l,T_i_O; 
char •c_o; 

mat_tip_cont"(double •) malloc ((clasc+2)'num_obj '(siuoQdouble))~ 
fot(ia(); i<>ium_obj; I++) 
{ 

Tmax=O.O; 
for(j=O-j<>tum_clase;j++) 
{ 

Tj_l=O.O; 
Tj_O=O.O, 
T_i_l-0.0; 
T_i_O=O.O; 
for(l=O; I< tot_obj;I++) 
{ 
c_obj=strtod(VALOR_MA~matrizl,l,0,mgonum), &c_o); 
cJasc;r (int) c_obj; 
iQFUN_SEM(malrizl,malriz2,l,i,wnbraJ,l_rosgo)) 
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lit c1ue-(j+J)) 
TJ_l•TJ_1"1nll_PI_PD{2'1]; 

ei. 
r_1_1•r_1_1 ...... _PI..PDf2'1J; 

ei. 
lltclue-(j+J)) 

TJ_O-TJ_o+mt_Pl_PD{(2'1)+1]; 

ebe T_l_O-T_i_l>•-_PI_ff>((2'1)+1); 
1 
llplc"'((TJ_l+T_i_O)l(TJ.C>+T_i_I)~ 
__ tip_caatl(i'(nmn_c._l))+jJ-tipic; 
illiplc>Tnu) 
T~ 

r••H••H•••••HH•• Funcihl CON'TRASTE() ............. , 
rE111111wi'8•-decalcullrclCC1111rU1edelolobieto1de •1 
r ima-iadodo. pordondololmullldooenlalllllrizdetipici· •¡ ,._ ., 
,. ~ 

,. ~-delalllllrizque-lolobjctosyel ., 
r numero de objetos. •/ 
¡e llllldo:N~ •/ 
r ,_lllXililm:NINGUllA 'I ,. ..•...•.................................................. , 

A4.- Radna1 de interl•ce 

int c:ohmm •o, renaton • &. 
inl MuX•79, MoxY•ll; 

93 

·y i· .. 

•.·,_,_-,··· 

... ,.;·: 



int MinX•21 MinY-6; 
char blanco(7~)·' 

!'''''''''''''''''''' Función VENTANA ''''"'.''"''/ 
/'Esta fwu:ión crea una ventana en las coordenadas determinadas •/ 
/'los par4rnctros de entrada de la núsma. •/ 
r ~ 
/º Entradl:Coonlenadas(XI, Yl),(X2, Y2) '/ 
I' Salida: Nina:una '/ 
I' FWICioncs auxiliares: Ninguna. •/ , ......................................................... , 
\'oid VENTANA{short XI, short YI, shon X2, short Y2) 
{ 

ahon ren, ccl; 

íor(col •XI; col.,. X2; col++) 
{ 

80l0l<)(COl,Ylt,prinlfl'6't, 
gotol<)(col,Y2t,printQ'0't. 

l 
for(ren • YI; ren <= Y2;ren++) 
{ 

l 
l 

gotol<)(XI .rent. printll'Ú'); 
goto>)(X2,rent, prinlf{'Ú't, 

' .. ; . ·~ 

!''"•••••••""''''' Función PANTALLA •••• .. ••••••••••••/ 
/•Esta función crea la pantalla principal que consta de 3 \·entanas. La •/ 
/• primera que corresponde a la parte de los Utulos, la segunda al área de •/ 
1• trab.jo y la tercera a los mensajes de error. •/ 
r ~ 
1• Entrada: Ninguna. '/ 
r Salida: Ninguna 0 / 

/' Funciones Auxiliares: VENTANA •¡ , .............................................................. , 
void PANTALLA{) 
( 

clrscr(t, 
VENTANA(MinX-1, 1, MaxX+l,3); 
VENTANA(MinX-1,MinY·I, MoxX+I, MaxY+I); 
VENT ANA(MinX-1, 21, MaxX+I, 24); 
l 

¡•••••••••••••"••••• Funcltn 1T11JLO •••••••••••¡ 
I' Esta función se cncarp de poni:r WUl cadena de carac1crcs•/ 
I' en la vc:ntana correspondicnle al tJtulo. •/ ,. ., 
¡• Entrada: Una cadena de caraclerc:s •/ 
I' Salida: Ninguna '/ 
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,. Funcimel Auxilica: Nin¡uno '/ ,. .................................................. , 

,.,,, .. ,,,,,, .. , .. ,,, Fwxi6a ERROR •••••••H/ 
,.Euft111Ci6n•-de-doocodaludecmc-'/ 
,._.,.la_can_.iicntcolol""'111jade •¡ 
18 cnor. •/ ,. ~ 

,. Entndl:Doocodenude-.... ., 
,. Solide: Nillpno •¡ 
,. Funcimel Auxilüaa:Nma- '/ ,. ................................................ , 
wrid ERROR(..,_ 'cOlll, chor 0cod2, intj) 
( 

,.., .... ,,, ........ ,, Fimci6at.IENU PRIN •H••/ 
,. Eu .... -.. .se..-wc1 mcÍi6 pincipol ., ,. .. .._ ., ,. ~ ,. Ellllode:N..... ., 
,. Solide:N..,_ •¡ 
,. f'linciaaCIAuxilica:PANTALLA, TITULO '/ ,. ................................................. , 
Wli4 MENU_PIUll() 
1 

l 

clnA(); 
PANTALLA(); 
llllJUl(" - Principol "); 
"*"'Y(J0,'7); pialll"I •• Anolizs dolcl"); 
f"IG«J0,10); prinll!"2.• Claií_..); 
f"IG«J0,13); prinll!"3.· U-ordü ... "t. 
f"IG«J0,16); prinll!"4.• Solir"); 
f"IG«65,23); printll"Prcsione ENTER"); 
¡al<IX){6,22>; printfl"Digi1c m opcien: •t. 
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Apind/ce 

AS.- Ejemplos de archivos de datos 

/•••••••••••••••••••••••••••••••• PrototipodeJ dcscriptordearchivos •••••••••••••••••••••••••••••••••/ 

archl.cxt número de 
clases 

archl.cxt número de 
clases 

archl.cxt número de 
clases 

función de 
scmejanza1 

función dc1 

semejanza 

funcióndc1 

semejanza 

cpsilon de 
scmejanza2 

cpsilon de 
scme:janza2 

cpsilon de 
semcjanza2 

número de 
objetos 

número de 
objetos 

nümerode 
objetos 

número de 
atributos 

m'unerodc 
atributos 

número de 
atributos 

datos de cada wi:' 
dcl11s \'arÍables 

datos de cada un.a 
de lu variables 

datos de cada una 
de las variables • 

l. Si la función de semejanza es por igualdad estricta el codigo es 2 y se omitira el parametro q:isilon de semejanza. 
2. Si la fimción de semejanza es por el modulo de Ja diferencia menor que un cpsilon el codigo sen\ J y el epsilon ser6 de 
acuerdo al criterio del usuario. 

• Los datos de cada una de lns \'ariables se representan de la siguiente manera: 

nombre 
variable 

tipo de \'&lcncia1 criterio de 
com~ción 

epsilon del 
crit.cornp J 

peso 
informacional 

J, En caso de que c1 tipo de \'ariab1e sea k-valente IC pondra Ja valencia de Jo contrario el dato se omite. , 
2. En caso de que e) criterio de comparación sea modulo fo deferencia se pondra el epsilon de error en caso contrario se omite. 
E1 codigo del criterio de camparaci6n seri 1 si es por modulo de la diferencia y 2 si es por igualdad estricta. 
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clase del objeto 01 

clase del objeto 02 

clase del objeto Om 

Xl(OI) 

Xl(02) 

Xl(Om) 

Dodc Xi(O) es el valor admisible del objeto O para lii variable Xi.· 
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X2(01) 

X2(02) 

X2(0m) 

Xn(OI) 

Xn(02) 

'Xn(Om)"'' ·;, ." 
' ·~ .; • , ·r' ~:· ·_; it"· ·; ' •• { ;' ' ,"'· .·' . 

; \ ·• '~~;' ,· J ~. :-• • --~ 
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