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INTRODUCCION

Existen muchas ciencias como la Geologia, la Medicina, la Psicologia y otras mas
en las cuales con frecuencia surgen problemas de clasificacién como son la determinacién
de zonas perspectivas para algiin mineral, el prondstico de complicaciones posoperatorias
de un paciente, el diagnéstico del estado mental de un paciente, etc. La mayoria de estos
problemas presentan caracteristicas en comiin. Una de las caracteristicas mas 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 caracteristica, como es el caso de la fiebre; las que solo pueden tomar
k diferentes valores; hasta aquellas cuya descripcion es lingilistica y subjetiva, como son

-los casos del dolor y el olor, por ejemplo, que estan en dependencia de la persona que las
describe.

Otra de las caracteristicas que también aparecen con frecuencia en este tipo de
ciencias y mas comin en el caso de las geociencias, es que no siempre se tiene la
informacién completa, es decir, que hay propiedades o factores que no han sido
estudiados o determinados ya sea porque es imposible hacerlo o porque resulte muy
costoso. Como por ejemplo en el caso de la prospeccion geolédgica 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 tierrra como pueden ser el
campo magnético, algunas manifestaciones geoquimicas, ciertas propiedades
geomorfoldgicas, 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 informacion que caracteriza a las zonas no perspectivas para formar una
muestra es casi imposible. En el caso de la psicologia pudieran desconocerse algunas
caracteristicas de un paciente como por ejemplo, sus antecedentes psicologicos familiares.

Ademas existen problemas en los cuales Ias clases no siempre son disjuntas como
por ejemplo en el caso del diagndstico médico en el cual un paciente puede presentar una
serie de sintomas y signos que correspondan a més de una enfermedad al mismo tiempo,
contrario a la prospeccion geologica en donde se puede determinar si una zona es
perspectiva o no'. pero es evidente que no puede ser ambas cosas a la 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 afirmacién.

Por todas las caracteristicas descritas anteriormente trabajar estos problemas con
métodos y modelos que no se ajusten a ellas resulta imposible sin violentar los principios
elementales de la modelacién matematica. Aunque cabe mencionar que en general a‘lo
largo de los afios se han utilizado modelos o métodos para solucionar estos problemas,
ain cuando estos no cumplen con las caracteristicas de los mismos; tal es el caso de los
modelos en que se considera que todas las variables toman valores en el conjunto de los
nimeros reales y a partir de ahi se incorporan al problema todas las propiedades de los
niimeros reales y se hallan normas y distancias, etc. o aguellos modelos en donde se
codifica la informacién, es decir, que cada variable se convierte en una propiedad que se
cumple o no se cumple, y entonces sc hace uso de la légica bivalente y de todas sus
propiedades, '

Tomando en consideracién las limitantes que presentan la mayoria de los modelos
que se utilizan en la solucién de problemas reales nos damos cuenta que surge la
necesidad de buscar, extender o incluso crear modelos que se ajusten a las caracteristicas
del problema y no de manera contraria como se ha venido realizando histéricamente, en
donde el problema se tiene que acoplar a los requerimientos de un modelo determinado.
Resulta entonces evidente que la practica nos impulsa al desarrollo de nuevos modelos
que atiendan a las caracteristicas de los problemas reales.

Por tanto el objetivo y la motivacién de este trabajo es fundamentalmente por la
necesidad de resolver de una manera més adecuada los problemas que hemos mencionado
a lo largo de este epigrafe elaborando un algoritmo de anélisis 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 informacién y que tome en cuenta que los objetos pueden pertenecer a mas de una
clase, es decir que las clases en que se divide nuestro problema no necesariamente tengan
que ser disjuntas, permitiéndose la multiclasificacion. Para el desarrollo de este algoritmo
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nos apoyaremos en las ideas basicas de un algoritmo de clasificacién y anélisis 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 formacién profesional. Y que la aplicacién de
dichas herramientas no es solamente en el drea de las Matemdticas, si no , en una gran
cantidad de areas como las que se describieron al principio de ésta seccion.

El presente trabajo esta constituido por cuatro capitulos.

En el capitulo 1 se hace una breve descripcién historica sobre el surgimiento y
desarrollo del Reconocimiento de Patrones (R.P), la formulacién de los problemas
fundamentales del R.P. , asi como el planteamiento formal del problema de clasificacion
con aprendizaje.

El capitulo 2 estd dedicado a la descripcién del algoritmo de andlisis de datos
propuesto por Diordenko L. y Vaskosvskii B. V. { 1 ] y se mencionan las limitantes que
presenta dicho algoritmo., ’

En el capitulo 3 se expone un nuevo algoritmo de clasificacion y anélisis de datos
basado en los conceptos basicos del algoritmo presentado en el capitulo 2 y se muestran
las ventajas que presenta dicho algoritmo.

En el capitulo 4 se hace la descripcion de la implantacién computacional del
algoritmo presentado en el capitulo 3.

Los resultados obtenidos en este trabajo fueron expuestos en el Segundo Taller
Iberoamericano de "Informatica y Geociencias", realizado en La Habana, Cuba del 170 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 Matemitica y Computacién. que se realizé en la
Universidad Central de las Villas en Santa Clara, Cuba.



CAPITULO1 Problemas de clasificacién y seleccién de rasgos en

Reconocimiento de Patrones (R.P.).

l.i ,',Qué es R.P. y cuiles son sus problemas fundamentales?

El reconocimiento es visto como un atributo basico del ser humano, ast 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 estan a su alrededor y moverse y
actuar sobre la base de ellos. Mucha de la informacién que esta alrededor de nosotros se
manifiesta en forma de patrones, un patrén es la descripcidn de un objeto. El ser humano
tiene un sistema de informacién muy sofisticado ya que posee una capacidad muy grande
de reconocer patrones.

Cuando reconocemos patrones hacemos una discriminacion (clasificacién) de un
conjunto de objetos o fendémenos. 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 caracteristicas del patron u objeto. Por ejemplo cuando reconocemos una
pintura, una cancion, una persona, una huella digital, el aroma de una flor, etc., utilizamos
la vista, el oido o €l 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 solucién de un problema
matematico, el argumento de una novela, etc. A este tipo de reconocimiento se le
denomina reconocimiento conceptual [ 17].

Cuando una persona percibe un patrén, hace una inferencia en su cerebro y asocia
lo que percibié con algin concepto general o clave derivado de experiencias pasadas, lo
que le permite reconocer dicho patrén. Es por eso que en general podemos decir que el
reconocimiento de patrones esta basado en conocimientos adquiridos en el pasado, es
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decir, en la informacién 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 facil de
automatizar, sin embargo uno de los maximos retos a lo largo de los 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 aflos 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 informacién. Los primeros intentos en reconocimiento de
patrones fueron hechos para la toma de decisiones automética y para el desarrollo de
hardware especializado para leer patrones de cardcteres alfanuméricos impresos. A finales
de los afios 50°s Rosenblatt { 10 ] introdujo un algoritmo llamado Perceptrén el cual fue
de los primeros modelos para almacenar y organizar la informacién 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 basicos del mismo,
por lo tanto dicho trabajo es considerado como uno de los mas imponantes de la década
de los 50°s,

La década de los 60°s fue la del crecimiento rapido dentro de las investigaciones
del reconocimiento de patrones. Durante esta época aparecieron cientos de articulos
referentes a la clasificacion de patrones, algoritmos para el procesamiento de iméagenes y
la aplicacion de técnicas de reconocimiento de patrones a problemas practicos, como por
ejemplo, el reconocimiento de carécteres, la identificacién de huellas digitales, el analisis
de gidbulos rojos y blancos en la sangre, etc.

Dado que los conceptos de reconocimiento de patrones han sido un factor
importante para el diseiio de sistemas de informacion computarizados el interés en esta
area esta creciendo rapidamente en estudios interdisciplinarios e investigaciones de
diferentes campos como son: Ingenieria, Ciencias de la Computacién, Quimica,
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Medicina, las Geociencias, Psicologia, Sociologia, etc. Cada una de estas dreas o
disciialinas de la investigacion tienen una gama muy extensa de problemas que tienen que
ver con el reconocimiento, la clasificacion, el diagnéstico y prondstico de objetos y
fenémenos, etc. Estos problemas estan presentes de hecho en toda la actividad humana en
formas muy diversas, Ejemplos particulares de esto son el diagnéstico médico o técnico
del estado de salud de un paci o del funcic iento de un equipo; el prondstico de
fenémenos naturales como los terremotos, la determinacién del nivel de productividad de
un yacimiento de recursos minerales a partir de ciertos datos geolégicos y geofisicos, la
evaluacién de la eficiencia o la calidad del trabajo de gestién de un cuadro administrativo
o de un producto en una fibrica, la lectura diagnostica de biosefiales como son los
electrocardiogramas y electroencefalogramas; la interpretacion diferenciante de imagenes
como fotos aéreas, placas de rayos X, o imdgenes provenientes de equipos de tomografia,
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 categorizacién de los datos de entrada de un problema dado dentro de
unas clases determinadas via la extraccion de caracteristicas o atributos significativos de
los datos[ 17 }. Por ejemplo en el problema de la prediccién del tiempo los datos de
entrada se reciben en forma de mapas de climas de los cuales se extraen las caracteristicas
més importantes y sobre la base de éstas se hace la prediccion, en ¢l caso del diagndstico
médico los datos de entrada son los sintomas de los pacientes con los cuales se determina
las enfermedades de dichos pacientes. En el reconocimiento de caracteres los datos de
entrada son recibidos en forma de seilales Gpticas 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 estd relacionado con la representacién de los datos de
entrada. Uno de los pasos importantes del reconocimiento es la determinacién adecuada
del dominio de definicién de los datos de entrada, que no necesariamente tiene que ser
igual para todos, es decir, que podemos tener diferentes tipos de caracteristicas (variables,
rasgos o propiedades). Por ejemplo, en el caso del diagnéstico médico los sintomas
pueden ser representados mediante variables booleanas, es decir, que sélo tomen dos
valores, digamos presencia o ausencia de cierta propiedad, v. gr. el vémito; reales, como
es el caso del peso y la estatura e incluso podemos tener caracteristicas de tipo lingliistico
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por ejemplo el dolor. Existen muchas maneras de represeﬁtar Jos datos de entrada ya que
1a informacién puede ser interpretada de diferentes maneras, i.e., el dolor pudiese ser una
caracteritica de tipo booleano en donde sélo se considerara la existencia o ausencia del
mismo o pudiese ser una caracteristica de tipo lingiiistico 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 caracteristicas obviamente plantea determinadas
restricciones y facilidades al modelo matemético.

El segundo problema del reconocimiento de patrones es concerniente a la
seleccién de caracteristicas distintivas de los datos de entrada y la reduccién de la
dimensionalidad, es decir, Ja reduccién de las variables en término de las cuales se
describe el problema, asi como la determinacién de la importancia informacional de cada
una de ellas.

El problema de seleccidn de variables ha sido reconocido como un problema muy
importante en el disefio 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 clasificacion de patrones presentaria muy poca
dificultad, esto seria 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 demas clases utilizando la minima cantidad de variables, evitando la
informacion redundante. Sin embargo, en la practica en la mayoria de los problemas
reales la detenminacién de un conjunto completo de caracteristicas discriminantes minimo
es extremadamente dificil de determinar o casi imposible. Afortunadamente podemos
encontrar algunas de las caracteristicas discriminantes de los datos de entrada por medio
de técnicas de seleccion de variables. Ellas nos levan a la posible reduccién del espacio
de representacién con la minima pérdida de informacidn lo que facilita el proceso de
clasificacién, dado que se trabaja con un espacio reducido y suficientemente
discriminante. Ademas como ya se mencioné otro subproblema que engloba la seleccién
de variables es el de determinar aquellas caracteristicas que aportan mas informacién, es
decir, aquellas que son mas importantes dentro del proceso de clasificacién.

Hasta este momento hemos visto a la seleccion de variables como una herramienta
para el proceso de clasificacion, sin embargo, es importante mencionar que este puede
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constituir un problema por si mismo, no necesariamente para la clasificacién. Existen
problemas en la prictica en donde el interés se centra en la determinacién de la
importancia de las caracteristicas que describen los objetos, es decir, qué variables
inciden mas en la aparicién del mismo. Como ¢jemplo podemos citar el trabajo de Ruiz y
Fuentes [ 12 ] para el andlisis de la delincuencia juvenil, donde no tiene importancia
conocer si un joven es delicuente o no, sino que dado un conjunto de caracteristicas que
describen a un grupo de jévenes delincuentes; por ejemplo el status social, los
antecedentes familiares delictivos, el nivel educativo, el sexo, etc; se quiere saber cudles
de éstas son las que tienen una mayor incidencia para que una persona tenga una
conducta delictiva.

El tercer problema del reconocimiento de patrones esta relacionado con el proceso
de clasificacién. La clasificacién es la habilidad de determinar la pertenencia de un
elemento u objeto a un conjunto. Por ejemplo en el caso del diagnéstico médico donde las
clases estan 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 Teoria de Conjuntos es una de las bases del Reconocimiento de Patrones, por lo
tanto,.enfocaremos el problema de clasificacién 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 extension'y por intencién.

Se dice que un conjunto es determinado extensionalmente si podemos dar una
relacién o un listado de los elementos que lo forman, Esto es caracteristico de los
conjuntos finitos, en especial de aquellos con cardinalidad relativamente pequeiia, como
por ejemplo el conjunto formado por las estaciones del afio {primavera, verano, otoilo,
inviemo}. :

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 mamiferos y ademds tienen 4 patas, que se determina de la
siguiente forma: {x | x es mamifero A 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 ¢l 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 jévenes", "x es un animal pequeiio”.

En muchos problemas de la practica (en Ja Medicina , las Geociencas, las Ciencias
Sociales, la Economia, etc.) contamos con un listado incompleto de elementos que por
ciertas razones son considerados por especialistas del drea en cuestién, elementos de un
cierto conjunto y otro listado también incompleto, de elementos de un segundo conjunto y
asi 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
informacién, 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 seran disjuntos correspondiéndose perfectamente con el concepto de "clases” en
teoria de conjuntos. En ofros casos estos conjuntos no seran 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 negacion de 1a pertenecia a las otras
clases, es decir, la clasificacion de un objeto serd a 1o sumo en una de las posibles clases.
Por ejemplo, en el caso de la determinacién de la perspectividad de una zona para
determinado mineral, pertencce 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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11 Qué es RP. y cudles son sus problemas fundamentales ? )

perspectiva o en el caso del reconocimiento de caracteres alfanuméricos donde el patron a
ser reconocido s6lo puede corresponder al nombre de una letra y no més. Sin embargo, si
nuestro problema es el diagnéstico de enfermedades, nuestros estudios pueden ser tales
que dado un conjunto de sintomas y signos un paciente tenga un cuadro clinico tal que
corresponda con mas de una de las enfermedades de dicho conjunto.

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

- Problemas de clasificacién con aprendizaje
- Problemas de clasificacién con aprendizaje parcial

- Problemas de clasificacién sin aprendizaje

Denominaremos problemas de clasificacién con aprendizaje a aquellos en los
‘cuales se tiene una muestra de objetos para cada una de las clases y ademaés se considera
que el niimero de clases es mayor o igual a 2. Sin embargo, existe una buena cantidad de
problemas préacticos en los que si bien el universo de objetos en estudio se agrupa en 2 o
mis 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 ahi 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 cuantas 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 matematicas para la solucién de los problemas de

representacion de los datos de entrada, seleccion de caracteristicas y clasificacion. Estas
técnicas a su vez pueden agruparse en tres enfoques generales llamados:

11



Captwnlo 1. Problemas de clasificacidn y seleccion de rasgos en R.P.

- Enfoque 1gico combinatorio para el R, P. -
- Enfoque sintactico estructural para el R.P.

- Enfoque estadistico probabilistico para el R.P.

Cada uno de estos enfoques utiliza algunas teorias y herramientas, para su
desarrollo, como son: la Teoria de Conjuntos, la Teoria de Optimizacion, la Teoria de los
Lenguajes Formales, asi como la Estadistica, la Probabilidad, la Teoria de Grafos, la
Combinatoria, la Logica Polivalente, la Légica Clasica, la Logica Difusa, las Ecuaciones
Diferenciales, etc.

Dentro de cada uno de los enfoques antes mencionados existen limitantes asi 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 mas adecuados para la solucién del
mismo. Nosotros nos basaremos en el enfoque légico-combinatorio en el desarrollo de
este trabajo, por 1o tanto a partir de este momento todas las teorias y definiciones estaran
enmarcadas en dicho enfoque.

1.2 Planteamiento formal de un problema de clasificacién con aprendizaje

Como ya se dijo en la seccién anterior existen tres tipos de problemas de
clasificacién, pero en este trabajo nos enfocaremos tmicamente al problema de
clasificacién con aprendizaje.

El problema de reconocimiento de patrones desde el enfoque 16gico combinatorio
se describe de la siguiente forma:

Se tiene un universo M de objetos O,,+--, O, que denominaremos "admisibles”
divididos en 1clases, digamos que K,,--, K,, denotan dichas clases, cada uno de los
objetos esta descrito en términos de un conjunto de rasgos x,,+--, x, y cada rasgo x; tiene
asociado un conjunto M, que denominaremos "conjunto de valores admisibles del rasgo x,
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‘1.2 - Planteamicnto formal de un problema de clasificacidn

v para.i=l, : .., 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 { a, . . ., 3, } donde los a, no tienen que ser necesariamente
" nimeros, i=1,...,k k2o estar dentro de intervalos [a,b],[a, b),(a,b], (3, b)
"donde a y b son niimeros cualesquiera. Se pueden considerar conjuntos de valores
admisibles tan complejos como sea necesario.

Dentro de los valores admisibles se considera también la ausencia de informaci6n
que denotaremos con el simbolo " * *, esto implicara que la informacién con respecto a
un rasgo dado de un objeto dado no se conoce.

Dado que los objetos O,,-++, O, no son todos los que aparecen o pueden aparecer
en el universo de estudio entonces el problema de clasificacién consiste en que dado un
nuevo objeto O, el cual estara descrito en términos de las n caracteristicas
O = (x,(0),++,x,(0)); donde x,(O) es el valor del rasgo x, en el objeto O; se quiere definir
a cual de las clases K, .+, K, pertenece. En la figura 1 se resume simbdlicamente el
planteamiento del problema representandose la informacién en forma de matriz a la cual
le daremos el nombre de matriz de aprendizaje en lo sucesivo y que serd definida de
manera formal mas adelante.

fig 1. Representacién simbslica del prbblérv;n dc clasificacién con aprendizaje -
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Capl(hlol. Probl de clasificacion y seleccion de rasgas en R.P.

DEFINICION 1.1. - Una descripcidn dndar de un objeto O serd un n-uplo
KO) = (x,(0),+, x,(0)) donde x(0) e M,,i=1,...,n Six(Q)#*parai=1,...,n,
diremos que I(O) es una descripcion completa de O en témminos de x,,L , x,.

DEFINICION 2.1, - Llamaremos tuplo informacional de O al £-uplo
@(0) = (a,(0),+-,a,(0)) donde ,(0) = "O € K" y se cumple que a,(0)e{0, 1,*},
a,(0) =0 significard que OgK,, a,(0) =*, significa que no se conoce si pertenece o no
el objeto en cuestién a la clase K,y &,(0)=1 que pertenece a K, Si a,(0) # * para i=1, ..
., 1 lo llamaremos 1plo informacional completo y si se cumple que a,(0)=* implica que
a,(0) = P,(0) siendo P,(O) el predicado que describe correctamente la pertenencia de O a
K, @(0) se denominara fuplo informacional correcto. Finalmente denominaremos fuplo
informacional verdadero a a(Q) si este es completo y correcto.

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

DEFINICION 3.1 - Por informacién estindar de las clases K,,--, K, entenderemos
1K, K,) = {l(0,),&(0,),--1(0,),@(0,,)} donde I(O) es la descripcién de O,y @(O)
su tuplo informacional. I (K,,--+,K,) sera una informacién estindar correcta (completa
verdadera) en dependencia que todos sus tuplos informacionales sean correctos
(completos, verdaderos).

Denominaremos criterio de comparacién & a la funcién con la cual podemos
comparar los valores de un par de objetos correspondientes a un mismo rasgo x, El
criterio de comparacién puede ser de tipo cualitativo( booleano o k-valente) o de tipo
cuantitativo dependiendo del conjunto de valores admisibles M, 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 §, estard
definido sobre M, x M, y tomard valores en dependencia que sea un criterio de
comparacién de un tipo u otro.

Formalmente, se define el criterio de comparacién de la siguiente manera:

0(x,(0.),%(0)): M, x M, >V,
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1.2 Plunteamiento formal de un problemg de clasificacidn

Donde V, pudiera ser {0,1}, en el caso en que el resultado de la comparacién de los
valores de la variable x, sean "coincidentes” o no. V, puede tomarse como [0, 1] si §, es
una métrica o si la respuesta de la comparacién de dos valores es por ejemplo de
naturaleza difusa.

A continuacién daremos algunos ejemplos de criterios de comparacién donde
x(0)eM,y x,(0)eM,

1 six(0)= x(0) v x(0) =+ v x(0) =
L D E0)xON =
I e s noyeno)

_Este criterio de comparacién es el de Ia igualdad, esto quiere decir que para que
dos valores sean coincidentes tienen que ser estrictamente iguales. En este caso V, es dé_
tipo booleano.- . : s

s O) %@ S8
2) 6(5(0) (0N = '

0 _enotrocaso

En este criterio de comparacion se dird que dos valores son "coincidentes" si su
diferencia es menor que un nimero &.
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: 3) Sea MI‘EU[nu aul)) a;e Mj; j = l,"',S‘;‘ .
C =l

1S o)) el a..l)ux,(one[a..a...) ‘
s & vx,(O)

8,(x(0,)x(0) =

0. ‘en otro caso

En este criterio de comparacién dos valores son "coincidentes” si caen dentro de
un mismo intervalo.

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

Los criterios de comparacion forman la base para lo que denominaremos finciones
de semejanza B las cuales nos permiten hacer comparaciones entre pares de descripciones
de objetos. El valor de la funcién de semejanza se calcula fundamentalmente sobre la
base de los criterios de comparacién de valores de cada una de las variables que
intervienen en la descripcion de los objetos. Al igual que los criterios de comparacién, las
funciones de semejanza pueden ser de tipo cualitativo (booleano o k-valente) o de tipo
cuantitativo. En el caso en que B sea booleana ésta denotard si las descripciones de los
objetos comparados son semejantes o no. En el caso finito-valente ésta nos dari una
gradacién de la semejanza entre las descripciones de los dos objetos.

Formalmente denotamos a las funciones de semejanza como:

AT TM <[ IM, >V

i =1
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1.2 Planteamiento formal de un problema de clasificacidn

V se define de igual manera que V, en los criterios de comparacién, es decir que V
puediera ser {0, 1} si el resultado de la comparacién entre un par de objetos es expresado
en dos posibles respuestas (semejantes o no semejantes), Puede tomarse como [0, 1 ] en
caso de que B sea una métrica o el resultado de la comparacién entre un par de objetos
sea de naturaleza difusa.

Algunos ejemplos de funciones de semejanza son los siguientes:

1osi 8(x(0),x(0)=1 Vi=leem |

1) KIO)1H0) =

0 en otro caso

Con esta funcién de semejanza diremos que dos objetos son semejantes si todos
los ‘valores correspondientes a sus descripciones ‘'son coincidentes dependiendo del
criterio de comparacién 8, que se utilice para cada variable x,. Evidentemente el criterio
de comparacién debe de ser de tipo booleano.

1 s [6,((0). x(0N=0 s & Vi=len
2) B10,)1(0) =

0 enotro caso

En este caso diremos que dos objetos son semejantes si los valores no coincidentes
en sus descripciones, en dependencia del criterio de comparacién 8, que se utilice parala
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variable x, son menores o igual que un umbral € determinado. En este caso tambxén Ios
criterios de comparacién deben de ser de tipo booleano,

1 si [6,(x00,),x0)=0 s & Vi=len
s |60, xON=127%
3) A(1(0,).1(0) =

0  enotrocaso

Esta funcién de semejanza es similar a la anterior nada mas que en ésta se ponen
dos umbrales, es decir, que dos objetos seran semejantes si el nimero de valores
coincidentes entre sus descripciones es mayor o igual que un g, y si ademés el mimero de
valores no coincidentes es menor o igual que un €,. Como en los casos anteriores esto
depende del criterio de comparacién que se utilice para cada x, siendo estos de tipo
booleano.

4 AIO).ION =13 550 ,%,(0))

Esta funcién de semejanza nos da una gradacion de la semejanza entre las
descripciones de dos objetos, ya que se suman los valores de los criterios de comparacién
comrespondientes a cada variable x, y se divide toda esta suma entre n que es el nimero
de rasgos. en este caso los criterios de comparacion § no necesariamente tienen que ser de
tipo booleano sino que pueden ser de cualquier tipo.

Como en los criterios de comparacién existen decenas de funciones de semejanza
pero en general estas funciones se derivan de un proceso de modelacién matemética de
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12 Pi lento formal de un problema de clasificacis:

los problemas particulares que se quieren resolver, es decir, que se debe utilizar la
funcién de semejanza que mejor modele nuestro fenomeno. Quizés encontrar dicha
funcién no sea facil ya que como se dijo anteriormente esto conileva a un proceso de
modelacion matematica del problema. Es por eso que en la Teoria de Reconocimiento de
Patrones las funciones de semejanza son sin lugar a dudas uno de los conceptos
esenciales y mas importantes, sin ellas el reconocimiento de patrones no tendria sentido.

Una vez que se han dado los conceptos basicos dentro de los problemas de
reconocimiento de patrones haremos la formalizacion del problema de clasificacién con
aprendizaje.

PLANTEAMIENTO FORMAL DEL PROBLEMA DE CLASIFICACION CON
APRENDIZAJE

Sea M un conjunto de objetos admisibles los cuales estdn descritos en términos de
Xp.*++, X, Tasgos O caracteristicas cuyos conjuntos de valores admisibles son M,,---, M, y

en los que se han definido criterios de comparacién §,, ... ,5, respectivamente. Sea
K,,**+,K, un cubrimiento finito de subconjuntos propios de M. Denominaremos muestra

o matriz de aprendizaje a la informacién estindar verdadera I (K,,---,K;) de las clases _
K,.»K, donde K, cK, , i=l, ..., ¢ y denominaremos muestra o matriz de control al

conjunto /(0,),+++,7(0;) de descripciones estdndar , que pudieran no ser completas, de .
los objetos admisibles 0;,++,0,.

El problema consiste en hallar un algoritmo A tal que:
ACKK)KO), 0 = )],

siendo ajA(O}) €{0, 1, *} larespuesta del algoritno A en cuanto a la pertenencia de O; a
la clase Kj, | (O )"'.| denota una matriz de q filas y 1 columnas, * denota la abstencién

del algoritmo A a clasificar O;.
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" Capituto 1. Problemas de clasificacidn y seleccién de rasgos en R.P.

Existen algunas observaciones que podemos hacerle a este planteamiento, la
primera es que no tiene que ocurrir que ag.‘(o,)e(o, 1, *), es decir, que las clases no

necesariamente tienen que ser disjuntas sino que pueden existir elementos
multiclasificados, o quizd 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
informacién 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 € incluso no ser correctos. Esto significa que de alguna manera
1a eficiencia del algoritmo no necesariamente es del 100 por ciento al momento de la
clasificacion, lo cual nos lleva a pensar que la eficiencia de clasificacion de un algoritmo
puede ser medida sobre la base de los objetos que clasificé mal y de los objetos en los
cuales se abstuvo de hacer una clasificacién.

1.3 Anilisis de datos y 1a determinacién de anomalias

Generalmente cuando se habla de analisis de datos, se habla de determinar c6mo
se comportan ycémo estan relacionados los datos de una muestra dada para tomar ciertas
decisiones con respecto a dichos dates. Dentro del analisis 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 estadistico como son: la varianza,
la media, la moda, la desviacién estindar, la frecuencia, etc., con las cuales podemos
establecer con que frecuencia aparecen los datos, qué datos tienen frecuencia méxima, es
decir, cuél es 1a media de los datos, qué tan semejantes son los datos con respecto al
dato(s) mas frecuente(s), como se distribuyen los mismos, etc. Asimismo existen otras
medidas que nos proporcionan la relacién entre las variables por medio de las cuales
describimos a los objetos de nuestra muestra, como es la medida de correlacién. Sin
embargo, existen otros enfoques y métodos para hacer analisis de datos en los cuales no
se utizan las herramientas estadisticas, como es el caso del enfoque 16gico-combinatorio
para el Reconocimiento de Patrones.

Como vemos se puede hacer analisis de datos con diferentes propésitos, utilizando
conceptos que no necesariamente tienen que ser siempre los mismos. Por ejemplo se
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1.3 Andlisis de datos y determinacidn de anomalias

pueden analizar los objetos de una matriz dada que no esti dividida en clases,
precisamente para determinar cémo se agrupan dichos objetos, es decir, definir cudles son
las clases en las que esta dividida dicha matriz. En este caso el proceso de agrupamiento
se puede llevar a cabo verificando cudles son las caracteristicas que cumplen los objetos y
agrupar aquellos que se asemejan mas con respecto a dichas caracteristicas. Ejemplos de
esto son los algoritmos de Holotipo y Class [ 11 ]. Otro tipo de anlisis es el determinar
qué tan importante es un objeto dentro de una clase dada, i.e., qué tanta informacién
aporta o qué tan caracteristico 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 aparicién de los
datos que describen a dicho objeto dentro de la clase y apartir de ahi definir su
importancia. O se puede obtener por medio de 1a semejanza con respecto a los objetos de
1a clase. Esto nos lleva a pensar en otra aplicacion como seria la formacién de matrices de
aprendizaje y control apartir de una matriz inicial.

En general en los problemas de clasificacion seria 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 clasificacién fuera mds répido y que se cometiera
el minimo error en la clasificacién, sin embargo, la construcciéon de una matriz de
aprendizaje, capaz de respaldar al clasificador de manera adecuada, constituye una tarea
dificil. En general en la mayoria de las aplicaciones reales no se cuenta con una muestra
lo suficientemente representativa. Es por eso que en muchos problemas de clasificacién
surge la necesidad préictica de contar con un procedimiento para seleccionar los datos
més importantes o que nos proporcionan una mayor discriminacién entre las clases,
eliminando todos aquellos objetos que no son representativos y por tanto no nos
proporcionan una buena discriminacion.

Hay que considerar que la construccion de las matrices de aprendizaje o de control
no son la unica aplicacion del anilisis de datos, aunque constituye una de las maés
importantes. Existen algunos problemas, la mayoria dentro de las Geociencias, es decir,
Geologia, la Geofisica, la Geoquimica y ofras, en los cuales se quiere saber cudl es el
comportamiento de los datos ya que Ja aparicién de valores anémalos nos pudiera reflejar
la presencia de fenémenos raros que nos dieran indicios, por ejemplo, de la existencia de
yacimientos de un determinado mineral.
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Capitulo 1. Problemas de clasificacidn y seleccion de rasgos en R.P.

Se puede hablar de anilisis de datos donde en lugar de considerar a todas las
variables que describen a los objetos para hacer agrupamientos, calcular la medida de
informacién de un objeto, etc., se consideren subconjutos de dichas variables para hacer
el anélisis.

En general podemos decir que el proceso de anélisis de datos puede ser utilizado
como una herramienta dentro de otros problemas tanto en el caso de la Estadistica, como
en el caso del Reconocimiento de patrones, sin embargo, es importante mencionar que
por si solo forma un problema.
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CAPITULO 2 Algoritmo de Clasificacién para el anilisis de datos

2.1 Conceptos Bdsicos

El algoritmo que se describira en la siguiente seccion esta enmarcado dentro de los
problemas de clasificacién con aprendizaje. Este algoritmo es para el anilisis y
clasificacién 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 Geologia para la deteccién de anomalias.
En este trabajo lo expondremos en una forma més general ya que consideramos que
puede ser utilizado en cualquier otra area.

En los parrafos siguientes se darin los conceptos fundamentales del algoritmo,
algunas definiciones de tipo estadistico y finalmente se haré el planteamiento formal del
problema de anilisis de datos.

El algoritmo trabaja en tomo a dos ideas o conceptos basicos que son los de
“tipicidad” y “contraste". Especificamente en este algoritmo el concepto de tipicidad estd
altamente ligado al concepto de frecuencia, es decir, nosotros diremos que un objeto es
tipico de una clase determinada si los valores que describen a dicho objeto son muy
frecuentes con respecto a los valores de los objetos de dicha clase. Por lo tanto mientras
mas frecuente sea la coincidencia de los valores que describen a un objeto con respecto a
los objetos de una clase determinada, significard que el objeto es més tipico; de manera
contraria micntras menos frecuente sea la coincidencia de los valores de un objeto con
respecto a los objetos de una clase éste sera menos tipico. Como podemos observar la
tipicidad puede presentarse en gradaciones diferentes dependiendo de qué tan frecuentes
sean los valores que describen a los objetos. Cabe mencionar que el concepto de tipicidad
no necesariamente tiene que estar relacionado con la frecuencia, aunque en este caso
como ya se dijo al principio de este parrafo, unicamente nos basaremos en la frecuencia
para obtener la tipicidad de los objetos.

El concepto de contraste esta 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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Capitulo 2. Algoritmo de clasificacion para el andlisis de datos

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 "pequefio” diremos que el
objeto es muy contrastante. De manera contraria, si el grado de tipicidad del objeto para
cada una de las clases es similar, diremos que el objeto no es muy contrastante. Como
vemos, al igual que la tipicidad el contraste puede presentarse en gradaciones diferentes
dependiendo de qué tan tipico sea un objeto con respecto a cada una de las clases.
Asimismo el contraste no sélo puede ser definido sobre la base de la tipicidad sino que
pudieran presentarse otras definiciones de contraste, aunque en este caso estd 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 clasificacién de cada uno de los objetos.

A continuaciéon daremos algunas definiciones estadisticas que servirin de
herramienta en la descripcion del algoritmo.

Cuando se dispone de un gran niimero de datos, es util el distribuirlos en clases o
categorias y determinar el nimero de individuos pertenecientes a cada clase, que es la
JSrecuencia de la clase,

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

DEFINICION 2.2.- Un simbolo que define una clase tal como [x, ¥) , se conoce como
intervalo de la clase. Los nimeros extremos x y y, son los limites de clase. El nimero
menor x el limite inferior de la clase y el mayor y es el limite superior. Los términos clase
e intervalo de clase se utilizan a menudo indistintamente, aunque el intervalo de clase es
un simbolo para la clase. Un intervalo de clase que, al menos teéricamente, 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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2.1 Conceptos bdsicos

DEFINICION 2.3.- La marca de clase es el punto medio del intervalo de clase y se
obtiene sumando los limites 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 formar las distribuciones de frecuencia son:

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

2.-Dividir el rango en un nimero conveniente de intervalos de clase del mismo
tamaiio. Si esto no es posible, utilizar intervalos de clase de diferentes tamaiios o
intervalos de clase abiertos. E1 niimero de intervalos de clase se toma generalmente
entre 5y 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 nimero de observaciones que caen dentro de cada intervalo de
clase, es decir, encontrar las frecuencias de clase.

DEFINICION '2.4.- Denominaremos histograma de frecuencias a la representacion
grifica de las distribuciones de frecuencia. Un histograma de frecuencia consiste en una
serie de rectangulos que tienen

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

(b) Superficies proporcionales a las frecuencias de clase. Si los intervalos de clase
tienen todos igual tamafio, las alturas de los rectangulos 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 tamaiio,
estas alturas deberan ser calculadas.

La figura (1.a) muestra Ia grafica de un histograma de frecuencias donde (a, b), (b, ¢), (c.
d), (d, ), (e, f) representan los intervalos de frecuencia. o
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DEFINICION 2.3.- Si una variable .¥ puede tomar una serie de valores X}, X, . . . X, con
probabilidades respectivas p,, p,.... p, donde p, + p, +. .. + p, = 1, se dice que ha sido
definida para X una distribucion de probabilidad discreta. La funcién p(X) que toma los
valores respectivos py, p....p para X =X, Xy, ... . Xy se llama fincion de probabilidad
o funcidn de frecuencia de X.

DEFINICION 2.4.- Denominaremos histograma de probabilidades a la representacién
gréfica de las distribuciones de probabilidad. El histograma de probabilidades al igual que
el de frecuencia consiste en una serie de rectingulos sélo que en este caso la suma de las
areas de los rectdngulos es 1, como se muestra en la figura (1.b)

Una vez que hemos dado los conceptos y definiciones importantes del algoritmo,
haremos la formalizacién del problema de clasificacién y andlisis de datos.

Se tiene un problema como el que se plante$ en la seccién 1.2 del capitulo 1, que
estd representado simbdlicamenten 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 informacién.

Cada una de las clase de MA puede estar constituido por objetos de 4 tipos
dependiendo de qué tan tipico y contrastante sea cada uno de los objetos con respecto a
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2.1 Conceptos bdsicos

los objetos de su clase y a los objetos de las clases restantes. Asi podemos tener los
siguientes tipos de objetos:

1.- Objetos "Propios"

‘Son objetos caracteristicos solamente para la clase a la que los mismos estan
asociados, es decir, estos objetos presentan semejanza "suficientemente alta''con los
objetos de su clase y se diferencian "significativamente" de los objetos de otras clases,
por lo tanto, se dice que tienen un alto grado de tipicidad dentro de su clase y a su vez
también tienen un alto grado de contraste.

IL.- Objetos "Generales"

Estos objetos son caracteristicos para todas o la mayoria de las clases, es decir,
presentan semejanza simultanea con los objetos de algunas o todas las clases y por tanto
fijan o representan procesos y fenémenos ampliamente distribuidos en la regién objeto de
estudio. En este caso el grado de tipicidad del objeto es similar para la mayoria de las
clases y por consiguiente el grado de contraste es bajo.

I11.- Objetos “Atipicos”

Estos objetos no son caracteristicos para ninguna de las clases, es decir que el
grado de tipicidad con respecto a cada una de las clases es muy bajo. Los objetos de este
tipo representan fenémenos raros en los limites del territorio objeto de estudio y por tanto

presentan interés particular para la biisqueda de yacimientos de minerales qtiles,

1V.- Objetos "No propios"

Son objetos no caracteristicos para la clase a la que los mi. estdn lad,
Estos objetos se diferencian significativamente de los objetos de su clase. Los mismos
pueden representar:

- Fendémenos no reflejados en los mapas cormespondientes al criterio de
agrupamiento utilizado.
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- Fenémenos de dificil prondstico.

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

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

2.2 Descripcién del algoritmo

El algoritmo de clasificacion que a continuacién 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 seccign 2.1
El algoritmo consta de dos etapas.

PRIMERA ETAPA

Por su esencia corresponde al proceso de aprendlza_)e en los algoritmos
tradicionales de reconocimiento de patrones.

Los pasos a seguir son:
Paso 1).- Confeccion 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 consideracion y respetando las
reglas generales para formar las distribuciones de frecuencia y por consiguiente los
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122 Descripeidn del algoritmo - .

histogramas de frecuencia: En la figura 2 s¢ muestra' cémo~deben ‘de quedar los
histogramas de frecuencia para cada uno de los atributos.

" Atributo 1 C e e e - "Atributon

il

CClam1  Ciame2z ... clamt’ " class1’ Clase2

7 Clas

. fig. 2 Hi de ia de los atributos para cada una de las clases

) Después de construir los histogramas de frecuencxa éstos se convncrten en
histogramas de probabilidad utilizando 1a expresién:

2

PGy =

donde: ) - B e o ma
P(i, j, s): Probabilidad del atributo j en el intervalo i para la clase K.
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Capitule 2. Algoritmo de clasificacién para el andlisis de datos

F(i, j. 8): Frecuencia del atributo j en el intervalo i para la clase K, ..
N(j, s) : Niimero total de valores del atributo j en 1a clase K,.
ct;n s=l,..., ¢

Paso 2).- Cilculo de 1a magnitud t( i, j, s ) para cada intervalo en cada clase.

Esta magnitud viene dada por:

1.0 = g

donde:
Pjmax(s): Valor méximo de la probabilidad P(i, j, s ) para el amributo j en la clase K.

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

En otras palabras t( i, j, s) caracteriza la probabilidad de aparicién del atributo j én
el intervalo i en cada clase, expresada en fracciones de probabilidad méxima. Esta
magnitud puede ser considerada como una expresién normalizada de la probabilidad.

El cambio de P( i, j, s) por t(i, j, s) permitc comparar las clases
independientemente de las funciones de distribucién de cada atributo y de los volimenes

- desiguales de las clases.
Paso 3).- Determinacién del nivel de tipicidad de cada objeto para cada atributo.

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

Esta comparacién permite definir a qué intervalos de cada histograma corresponde
el valor de cada uno de los atributos en términos de los cuales esta 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 constituird 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 indice del nimero 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 designard como t( s ) donde:

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

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

En este caso, la expresion inicial del objeto en funcidn de los atributos originales

0 = (x,(0),x,(0),++,x,(0))

se convierte en una expresién matricial del tipo:

{tJ (s)}n «t

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

- O'sea, cada objeto viene expresado en términos de un an'eglo bxdlmensnonal como
se muestra en la tabla de la figura 3.
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x, Xy TR 'x-.f-w

ClueK, | Q) 6Q0). w40

ClaseK, [ #2) 6@ - - 4. -

ClaseK, | 10 @O - 100 -

fig.3

Con este paso concluye la primer etapa del algoritmo.
SEGUNDA ETAPA
La segunda etapa de trabajo del algoritmo comienza con:

Paso 1).- Célculo de I nagnitud de Ia tipicidad T pars cada uno de los objetos de Ia
matriz en cada una de las clases con respecto a los atributos seleccionados.

1) = il,(s)
I

Como es evidente, para cada objeto se calculan ¢ valores de T( s ) en -
correspondencia con la cantidad de clases. Este parimetro constituye una medida que
muestra en cudinto un objeto dado es tipico entre todos los objetos de 1a clase s.
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El objeto sera més tipico para aquella clase donde T( s ) sea maximo por tanto el
nivel de tipicidad del objeto ( T ) vendra dado por :

T = max{T(1), T2), +-+, T(&)}

Para cada objeto O, obtendra por tanto un valor de T que denominaremos ( T; ).

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

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

Esta magnitud viene dada por :

i

pe e~ T(S)
oy M

C=
-1

La magnitud C constituye una medida del nivel de diferenciacion del objeto en
relacion con el resto de las clases, para las cuales el valor de T( s ) no es méximo. Para
cada objeto se determinara un valor de C (C; ).

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

En este paso es necesario dividir ¢l recorrido de Jas magnitudes de tipicidad (T;) y

contraste (C; ) para todos los objetos en dos intervalos. Para realizar esta tarea se definird
por el usuario una magnitud que denominamos PORCIENTO DE DELIMITACION
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ALTO - BAJO (POR; POR = 1, 2, ..., 100). Los valores de umbral para T, y C, se
calculan por medio de las s:gulentes expresiones:

POR
To =_Eo—x(Tnm_Tmm)
¢, =2, (C-C)

*=To0

-Tmax, Cmax : Valores méximos de T; y C; para el conjunto de objetos analizados.
Tmin, Cmin: Valores minimos de T; y C, para el conjunto de objetos analizados.
Paso 4).- Clasificacion de los objetos en los tipos I, I, III, IV.

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

TIPOII  Objetos Generales
T, :alto,osea, T; > T
C; : bajo, o sea, C;<Co

TIPOIII ° Objetos Atipicos
) T; : bajo para cualquier valorde C; (T, < To) :

" TIPOIV  Objetos No Propios

T; :alto,0osea, T, >To
C;: alto, o sea, C;
CM; #K;
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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 estd relacionado con ciencias o disciplinas como la
Medicina, Geologia, Pedagogia, Sociologia, etc. en las cuales frecuentemente surgen
problemas de clasificacién, como por ejemplo, el diagnéstico médico, la determinacién
del nivel de productividad de un yacimiento de recursos minerales a partir de ciertos datos
geoldgicos y geofisicos, etc. En general Ja mayoria de las veces estos problemas no son
solucionados de una manera adecuada, ya que para su solucién 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 utilizacién del modelo o método,
sin violentar los principios elementales de la modelacién matematica. Tal es el caso del
algoritmo que se presento en la seccion 2.2 de este capitulo, el cual tiene un conjunto de
condiciones o limitantes que hacen que no se deba aplicar a la mayoria de los problemas
de clasificacion 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
continuacién enlistaremos 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 informacién.

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

4) No permite utilizar diferentes criterios de comparacién.
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5) Utiliza como funcién de semejanza la igualdad estricta.

6) No clasifica objetos nuevos, es decir, objetos que no estdn en la matriz de
aprendizaje. .

Ademés de estas limitantes existen algunas consideraciones y herramientas que se
utilizan en el desarrollo del algoritmo que no se ajustan a las caracteristicas de los
problemas en general. Como es el caso de las técnicas estadisticas utilizadas cuyos
presupuestos en general es muy raro que se cumplan en Ja practica.

1) Sucede que en muchos de los problemas de clasificacion de las ciencias antes citadas
se involucran variables tanto cuantitativas como cualitativas y con frecuencia en forma
simultinea. Como es el caso del diagndstico médico en el cual se pueden considerar
variables que tomen dos valores tnicos, 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 lingiiistico como es el caso del dolor. Asi
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 niumeros reales. -

2) En muchas ocasiones en los problemas no contamos con la informacién 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 Geologia donde para determinar si una zona
es perspectiva se consideran caracteristicas o variables como el campo magnético, algunas
propiedades geomorfoldgicas y geoquimicas, pero algunas veces esta informacién no
puede ser proporcionada como es el caso del campo magnético de una zona pantanosa. En
el caso de la Medicina existen algunas caracteristicas 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 informacién, sin embargo, en este
algoritmo no se toma en cuenta la ausencia de informacién 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 estimacion de la informacién faltante.
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2.3. Limitantes del algoritmo

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

4) El criterio de comparacion 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 comparacién para cada una de las variables debe
depender del tipo de variable que se tenga y del concepto de analogia o semejanza que se
haya determinado en el momento de la modelacién del problema, para cada variable.
Incluso en el caso que se considere por el especialista sélo 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. Ademas 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 nimero de intervalos sea minimo de 5 y
maximo 20 y que la cantidad de valores que exista en cada intervalo sea minimo de 5.

5) De la misma manera que los criterios de comparacién, las funciones de semejanza no
tienen porqué limitarse a un sélo tipo. En este caso la funcién 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 modelacién matematica del
problema en cada caso. Por lo tanto no tiene porqué forzarse al problema a ajustarse a una
funcion determinada.
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6) El algoritmo sélo clasifica Jos 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. '

38



CAPITULO 3 Planteamiento de un algoritmo tipo tipicidad y contraste

3.1 Definiciones bisicas

Como vimos el algoritmo que se presenté en el capitulo 2 tiene una serie de
limitantes que hacen que no se pueda aplicar a muchos de los problemas reales, es por eso
que en este capitulo se proponen algunas modificaciones que elimimen las limitantes del
mismo haciéndolo mis flexible, es decir, permitiendo que se ajuste a las caracteristicas
que presentan los problemas reales, como son el trabajar con diferentes tipos de variables
simultdneamente y por consiguiente el establecer criterios de comparacién diferentes para
cada una de las variables, asi como diferentes funciones de semejanza, considerar la
importancia informacional de cada una de.las variables y algo que es muy importante,
eliminar la obligatoria utilizacién de técnicas estadisticas, como son la construccién de
histogramas de frecuencia y por consecuencia la utilizacion de intervalos de frecuencia.
Por otro lado se permitira la clasificacion 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 seguira girando en tomo a los conceptos de tipicidad y contraste,
sélo que la manera de obtener la medida de la tipicidad para cada uno de Jos objetos serd
diferente. La tipicidad estard basada en los pesos informacionales de los rasgos y objetos,
asi como en el peso diferenciante de los objetos, de los cuales daremos la definicién mas
adelante.

En este algoritmo el concepto de tipicidad estd definido en términos de los
conceptos de peso informacional y peso diferenciante de los objetos; los cuales a su vez
involucran el término de peso informacional de los rasgos; asi como de la funcién de
semejanza que se establezca para decir cudndo dos objetos son semejantes o analogos. De
una manera rdpida diremos que un objeto es tipico de una clase detenminada si es
semejante a los objetos de dicha clase y al mismo tiempo es diferenciante de los objetos
de las clases restantes. Por lo tanto mientras mds se asemeje a los objetos de una clase y
mds se diferencie de los objetos de las clases restantes, significard que el objeto es mas
tlpnco 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 més a los objetos de las clases restantes
significara que es menos tipico de dicha clase. Como vemos al igual que en el algoritmo
anterior la tipicidad puede venir expresada en diferentes gradaciones.

El concepto de contraste seguira manteniéndose de la misma manera que en el
algoritmo anterior , es decir, que sera 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 dara
en forma graduada el contraste de un objeto dependiendo de qué tan tipico sea dicho
objeto para cada una de las clases.

Como se mencioné en el capitulo anterior existen muchas maneras de definir los
conceptos de tipicidad y contraste. En si esto se debe a que la definicién de lo que es
tipico y contrastante es muy subjetiva. En el diccionario encontramos que la definicién de
tipico es: " Simbélico, que incluye en si la representacién de otra cosa siendo emblema de
ella. | Que presenta los caracteres distintivos de un tipo.”. Sin embargo, el problema
estriba en determinar qué es lo representativo de algo o cémo determinar quién presenta
los caracteres distintivos de algo. Lo mismo sucede con la definicion de contraste. En el
diccionario se define el contraste como: " Accion 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 utilizard una interpretacion especifica
de tipicidad y contraste que tratan de ajustarse a las definiciones antes mencionadas, pero
que no excluyen la posibilidad de encontrar otras formas de expresar dichos conceptos,
como es el caso del algoritmo presentado en el capitulo anterior donde la tipicidad era
interpretada de una manera distinta a la que se propone en este capitulo.

El plantemiento del problema de clasificacion se hard de la misma manera que en
la seccion 1.2 del capitulo 1. Donde toda la informacion se representa simbdlicamente por
medio de la matriz de aprendizaje..

En este caso la diferencia entre el planteamiento que se hizo en la seccion 2.1 del

capitulo 2 y este es que aqui las variables pueden ser de cualquier tipo y se considera la.
posibilidad de que exista ausencia de informacién.
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-~ Al principio de esta seccidn se dijo que el concepto de tipicidad estaba relacionado
conel peso informacional de los rasgos y objetos, a continuacion daremos los conceptos
de peso informacional de los objetos y los rasgos, asi como del concepto de peso
diferenciante.

Podemos decir que los rasgos que describen a los objetos no proporcionan'siempre’
la misma informacién en el proceso de clasificacion, es decir, que existen variables que
resultan mas discriminantes que otras. Por ejemplo, el color de la piel de las personas no
es tan importante para determinar el tipo de enfermedad que puedan tener, sin embargo,
por el contrario la presencia de un determinado sintoma pudiera ser mas importante en el
proceso de clasificacién. Asi la variable sintoma x sera mas importante que la variable
color de piel. De esta forma nosotros pedemos graduar la importancia de cada uno de los
rasgos que describen a los objetos asociandoles a cada uno de ellos una medida que
denominaremos peso informacional del rasgo x; y que denotaremos como p(x;) para i=1, .
. ., n. Existen varios enfoques para determinar el peso informacional 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
funcién mondtona de la frecuencia de aparicién 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 determina univocamente la pertenencia de un objeto a una clase
dada. En algunos de los problemas los pesos informacionales de las variables son
determinados por los expertos, ya que de alguna manera ellos pueden decidir sobre la
base de la experiencia, cuales son los rasgos que son mas importantes en el proceso de
clasificacién, y dar una gradacion de su importancia.

De la misma manera que el peso informacional de los rasgos, en muchos
problemas de Reconocimiento de Patrones se hace necesario establecer una
diferenciacion entre la informacion proveniente de uno u otro objeto, es decir, de
asociarle parametros extermnos, magnitudes que nos digan qué tan importante es un objeto.
A estas medidas las denominaremos pesos informacionales de los objetos. Existen
muchas maneras de determinar el peso informacional de los objetos. En este trabajo nos
basaremos en la siguiente definicién del peso informacional de un objeto.
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Sean p(X,), . . ., P(x,) los pesos informacionales de los rasgos x,, . . ., X,
respectivamente, 5, : M, x M, —— Vi el criterio de comparacién asociado al rasgo x,. D,
un subconjunto de Vi tal que 8(0, O,) €D, significa que O, y O, son semejantes
atendiendo 9nicamente al rasgo x,, por lo tanto los criterios de comparacién que se
utilicen sélo pueden ser de tipo booleano. ' '

DEFINICION 3.1; Llamaremos peso informacional del objeto O con respecto a la clase
K, ala magnitud

P1,(0) = '———za,(O)p(x )
Zp(xi) = :

sieﬁ&d ai(0) =[{o, ek} / 5,0.0) en)|

- El peso informacional de un objeto O con respecto a una clase serd mayor en la
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 1a 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 informacion nos puede proporcionar ese objeto con
respecto a las demis clases, a las cuales evidentemente se esperaria 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 obtener una medida de
qué tan no semejante por cada rasgo es un objeto dado con respecto a las clases con la
que dicho objeto no fue asociado, es decir, a las clases que son diferentes de las clases
que se tomé como basegpara obtener el peso informacional del objeto.
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DEFINICION 3.2 Llamaremos peso diferenciante del objcm 0 con respecto a la clase K;
a la magnitud .

PD;(0)= ——'————Z 9 (0)p(x.

IMA Kjl z;»(x‘)

siendo .9(0) |o e(MA x,)/a,(OO)eD,}l

g

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

Estas dos magnitudes pretenden caracterizar de alguna manera cudnto O se parece
a los objetos que estan en Kj (P1,(0)) y cuanto se diferencia de los que no estin en Kj
(PD(0)). Estas magnitudes pueden calcularse para cada objeto O de! universo y pudieran
utilizarse directamente para decidir acerca de la pertenencia de un objeto a clasificar, el
clasificador que se propone considera inicamente los pesos de los objetos de MA.

De modo que si Oe K} le asociaremos dos medidas que son el peso informacional
PI(0), y el peso diferenciante PD(O).

Hasta aqui hemos dado los conceptos basicos para el algoritno que sera descrito
en la siguiente seccion aunque en realidad falta mencionar los tipos de objetos que
forman cada una de las clases. Si recordamos en el capitulo anterior se dijo que los
objetos que constituian a cada una de las clases podian estar divididos en cuatro tipos que
eran;
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Capitulo 3.  Planteamiento de un algoritmo tipo tipicidad y contraste

- Objetos propios. ! R
- Objetos generales.
- Objetos atipicos

- Objetos no propios

Esta divisién se hacia dependiendo de las medidas de tipicidad y contraste que
presentaran cada uno de los objetos. Pero recordemos también que esta divisién se hizo
para la clasificacion de anomalias AGE, que fue la aplicacién que se le di6 al algoritmo
dentro de la Geologia. Sin embargo, ahora el algoritmo se presenta de una manera mas
general ya que ahora los tipos de objetos que tendremos dependeran del problema que se
quiera resolver. En el algoritmo simplemente se considera que tenemos s tipos de objetos
donde s22 los cuales seran definidos durante el proceso de la modelacién matematica del
problema al igual que las reglas para determinar cuéndo un objeto es de un tipo u otro las
cuales estarén representadas por T,,, K,,. Aunque en principio diremos que los objetos

estdn definidos dentro de los cuatro tipos mencionados anteriormente y que las reglas
Tos» Ko, se obtienen de la misma manera que en el algoritmo presentado en el capitulo 2.

Hecha esta aclaracion nos encontramos ya en condiciones de realizar la
descripcion del algoritmo.

3.2 Descripcién del algoritmo tipo Tipicidad y Contraste

Paso 1) Determinacion de los criterios de comparacion, pesos informacionales de los
rasgos y funcion de semejanza.

En este paso se determinan los criterios de comparacion 8/ y los pesos informacionales

p(x;) para cada una de las variables, asi como la funcion de semejanza B para la
comparacion entre objetos.

4+




3.2 Descripcién del algaritmo tipo tipicidad y contraste

Paso 2) Determinacion de los tipos de objetos.

En este paso se determinan los s tipos.de objetos, donde s22, al igual que las reglas
T,.» K,, para determinar cuindo un objeto es de un tipo u otro. Los tipos de objetos son
establecidos durante el proceso de modelacién matemética por medio de los expertos. En
principio podemos tomar los 4 tipos de objetos determinados.para el algoritmo del

capitulo 2,
Paso 3) Obtencion de pesos informacionales y diferenciantes de los objetos.

En este paso se obtienen los pesos informacionales PI(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 anteriormente. Obteniendose la tabla que se muestra en la
fig.1.

. fig,. | Tabla



Capitulo 3. Pl iento de un algoritmo tipo tipicidad y

Paso 5) Calculo de la tipicidad.

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

T,(0,)+ 3. T,,(0,)
: . = .
Ti(oh)'_"_—_-i:%-——— parah=1,...,m
TLo(Ou)+sz,1(Qn) B
oh h .
TR .

-

De la misia manera que le asociamos a cada objeto un peso informacional y un
peso diferenciante basados en la comparacion por rasgo, les asociaremos ahora otras
magnitudes similares, s6lo que éstas estaran basadas en la semejanza por objeto y en el
peso informacional y diferenciante de los objetos.

1
T,(0,) =1 PL(O arah=1,...m
11(0,) __HKJ me? {0 P

B(0y,0)eD"

ij,(C",,) es entonces el promedio de los pesos informacionales de los objetos que, estando
en Kj, son semejantes a O, y como PI(O)) es una medida de cuinto O, se asemeja a los

objetos que estan en K'j; entonces un valor alto de T; (O,) nos est4 refiriendo una medida

alta de semejanza con objetos de la clase K;.
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Seg PR T

'r,‘,(o,,)- ZPD (o ) parah=l,...m

i(a. .0:)|D

Esta expresion nos da el promedio de los pesos diferenciantes de los objetos que,
estando en K:i no son semejantes a O; y como PDJ(0,) es una medida de cuénto O, no se

asemeja a los objetos que no estin en K'. entonces un valor alto de T;4(0) nos estd .

refiriendo una medida alta de no- semeJanza con objetos de la clase K;, que no se
asemejan a los objetos que no estan en K

De modo que podemos considerar T;;(O) como un valor "a favor" de la -
pertenencia de O aK; y T;((O) un valor "en contra” de la pertenencia de O a K. '

Como es evidente para cada objeto se calculan 1 valores de la tipicidad T en
correspondencia con la cantidad de clases como se muestra en la figura 3. Este pardmetro
constituye una medida que muestra en cudnto un objeto dado, es tipico entre todos los
objetos delaclase 1.
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El objeto sera mas tipico para aquella clase donde T(Q,) es méaximo, por tanto el
nivel de tipicidad del objeto T(O,) vendra dado por:

T(0,) = max(T,(0,), T,(0,),-, T, (O,)

Donde h=1, . . ., m lo que implica que para cada objeto se obtendrén r valores de la
tipicidad T, donde r 21 y <1, ya que el méaximo se puede alcanzar en mas de una clase.
Por lo tanto denotaremos K! a la clase p donde se obtenga la tipicidad méxima.

Paso 5) Calculo del contraste

En este paso se hara el célculo de la magnitud del confraste para cada uno de los objetos.
Esta magnitud vendra dada por:

-

. @0)-T(0)

C(0,) = | Ht—

. La magnitud C(O,) constituye una medida del nivel de diferenciacién del objeto en
relacion con el resto de las clases, para las cuales el valor de T,(O,) no es maximo. Como
vemos para cada objeto se determinara un valor de Cyaqueh=1, ..., m.

Paso 6) Clasificacion de Objetos de MA en los diferentes tipo.
En este paso sec hara la clasificacién de los objetos de MA en los diferentes tipos
definidos. Como ya mencionamos se cuenta con s tipos de objetos donde s>2 y asimismo

con s magnitudes T,,, C,, Ias cuales nos serviran para decidir de qué tipo es cada uno de
los objetos. Con este paso se finaliza el algoritmo.
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Hasta ¢l paso 5 podemos hacer un analisis de 1a estructura interna de la matriz de
aprendizaje que nos permite incluso decidir en cuanto a la posible reubicacién de los
objetos clasificados en MA, ya que existe la posibilidad de que algunos de los objetos de
ta MA sean mas tipicos para una clase distinta a la que los mismos estén asociados.

Paso 7) Clasificacién 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 asi
como el contraste para cada uno de los objetos a ser clasificados.

Los objetos seran clasificados en aquellas clases donde se haya obtenido la
tipicidad méxima. y digo clases porque quizi la tipicidad maxima no es vinica lo que
permite la multiclasificacién de los objetos.

3.3 Resultados bisicos

Con el desarrollo de este nuevo algoritmo se ha obtenido una serie de resultados
importantes que permitirin que pueda ser aplicado a una gama muy extensa de problemas
reales dentro de las diferentes areas o disciplinas que se mencionaron tanto en la
introduccion de este trabajo, como en el primer capitulo del mismo. Ya que como vimos
dichos problemas presentan ciertas caracteristicas que hacen que muchos algoritmos de
clasificacién 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 comparacién booleanos para cada una de las variables.
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- Poder considerar la ausencia de informacion. En los criterios de comparacién se
puede definir qué hacer cuando existe ausencia de informacion, cosa que no estaba
contemplada anteriormente.

- Como se pueden tener diferentes criterios de comparacién entre variables
también podemos considerar diferentes tipos de funciones de semejanza booleanas,
La semejanza no esta ligada estrictamente a la igualdad. :

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

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

- Podemos tener s diferentes tipos de objetos con s22, 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 ¢l considerar que la tipicidad y el contraste puedan ser
calculados haciendo un andlisis multivariado de los datos y no univariado como se
desarrollo en este trabajo, asi 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 sélo se considera que las
funciones de semejanza sean de tipo booleano al igual que los criterios de comparacién.

50



CAPITULO 4 Implantacién computacional.

4.1 Introduccién

Una de las partes mas importantes en el desarrollo de un sistema computacional es
la seleccion del lenguaje en el cual se hara la implantacién de dicho sistema.

El proceso de seleccion del lenguaje de implantacion puede dividirse en dos puntos
importantes[ 18 ] que son: (1) establecer un criterio para la seleccién del lenguaje (2)
determinar cudl o cuales lenguajes se acoplan de una mejor manera a las caracteristicas
del problema a ser desarrollado computacionalmente, sobre la base del criterio
establecido.

Una primera preseleccion de un lenguaje de implantacion es ubicar de una manera
rapida aquellos que pudieran acoplarse mejor a las caracteristicas de nuestro problema y
eliminar todos los que no estan relacionados con nuestro problema. Por ejemplo, si
hablamos del desarrollo computacional de una aplicacion de inteligencia artificial, lo mas
factible seria utilizar lenguajes como PROLOG o LISP, pero si nuestro problema estd
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 caracteristicas del problerna es de gran
ayuda ya que de alguna inanera se reducen las posibilidades y resulta més facil hacer la
seleccion. Sin embargo, en muchos casos no podemos hacer esta preseleccién de
lenguajes.

Una vez que se hizo la preseleccion entonces se establecen los criterios de
seleccion del lenguaje de implantacion.

Los criterios para la seleccién pueden ser determinados. considerando los
siguientes puntos: . :

‘1) Criterio técnico
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a) Portabilidad
b) Modularidad

<) Factores humanos

‘d) Factores técnicos

¢€) Rapidez
1. 2) Criterio de costo

. Uno de los factores mas importantes para la selecién del lenguaje de implantacién
es el criterio técnico, el cual vimos que esta dividido en cinco puntos importantes, los
cuales explicaremos a continuacion.

Portabilidad

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

Modularidad

La modularidad es la habilidad de dividir un problema en pequefios médulos o
subproblemas que resultan mas faciles de resolver en comparacién del todo. Algunos
lenguajes presentan ventajas en este punto ya que sus modulos pueden ser compilados de.
manera individual permitiendo esto detectar los errores que se pudieran generar en cada
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uno de los médulos d¢ manera mds rapida, sin tener que verificar el programa completo.
Siempre y cuando el lenguaje permita compilarlos en forma individual.,

Es importante mencionar que el desarrollo de un sistema en mddulos aparte de
hacer legible un programa y ademas detectar los errores de una manera rapida nos permite
dar la posibilidad de extender el sistema a futuro, es decir, de agregar mas médulos
haciendo modificaciones minimas al programa principal. Esto incluso nos lleva a pensar
en la utilizacién de médulos de otros programas que pudieran servir a nuestro sistema sin
la necesidad de volver a programarlos, es decir, hacer reutilizacion de cédigo.

Existen algunos lenguajes que fueron disefiados con la filosofia 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 quiza no sean tan importantes, dado que son factores un
poco subjetivos, son los factores humanos los cuales incluyen la calidad de Ia
documentacién y la facilidad de utilizacién del lenguaje. Si la documentacién que
proporciona el lenguaje (tanto en manuales de usuario como en la ayuda en linea) es muy
densa, es decir, no es ficil de entender y no esta organizada de una manera que se pueda
localizar rapidamente lo que se busca, entonces dicha documentacién resultara inusitada,

La facilidad de utilizacién del lenguaje se determina cuando un lenguaje es capaz
de proporcionamos un medio ambiente de programacién integrado de compilacién y
edicidn.
Factores técnicos

Los factores técnicos son uno de los criterios més importantes para la evaluacién

de un lenguaje. Dentro del desarrollo de un sistema encontramos una etapa de analisis en
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el cual se determinan los tipos de datos de entrada y salida del sistema, asi como las
estructuras y archivos que serén utilizados, es por eso que en la seleccién del lenguaje de
implantacion se debe elegir aquel o aquellos que nos de las miximas facilidades con
respecto a los tipos de datos, las estructuras y archivos que serén utilizados.

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

Rapidez

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

E! criterio técnico para la evaluacién de lenguaje es muy importante sin embargo
existe otro criterio para la evaluacién que es el criterio de costo.

Se pueden distinguir tres tipos de costos dentro de un proyecto de programacion.
El primero es el costo del desarrollo del sistema. El segundo es el costo de operacién 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 imaginarnos cémo 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 programacién, y muchos
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mas. Por ofra parte en los que no son de tipo comercial, como por ejemplo Jos 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 realizacion del mismo ya que mientras menos
tiempo utilicemos en el desarrollo tendremos més tiempo para hacer otros programas o
actividades. Quiza 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 implantacién debemos tener en
cuenta los puntos que fueron descritos anteriormente pero algo que es quizd mds
importante antes de establecer los criterios para seleccionar el lenguaje es el analizar y
valorar los datos de entrada y sobre todo detenmninar que es lo que se espera como
resultado.

Una vez que se establecieron los criterios de seleccién lo tnico que resta es
verificar cuél 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 implantacién computacional del algoritmo para la clasificacién y
analisis de datos tipo tipicidad y contraste, que fue presentado en el capitulo 3 se
selecciond como lenguaje de programacion 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., asi 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
pemite planificar de una manera modular el sistema permitiendo dividirlo en
pequeiios problemas y a su vez considerando extensiones a futuro de nuevos
meodulos 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 reutilizacién de cédigo.

4) El punto mas importante en la eleccién del lenguaje de programacién es que
este programa sera agregado como un médulo mas a un sistema ya establecido que
estd escrito en C. Sin embargo, si las caracteristicas del lenguaje C no se hubieran
acoplado a las necesidades del problema se hubiera tenido que escoger otro
lenguaje que se acoplara a dichas necesidades.

Otro de los factores que quiz4 no tenga mucha importancia pero que también fue
considerado para la eleccién del lenguaje es la cantidad de bibliografia con la que se
cuenta asi como la ayuda en linea que proporciona el lenguaje.

Finalmente podemos decir que el sistema fue realizado para trabajar en una
microcomputadora bajo sistema operativo MS-DOS utilizando el compilador de Turbo
C++ 2.0 de Borland. Sin embargo, otras de las ventajas que proporciona el trabajar en

~ lenguaje C es la portabilidad, por lo tanto este sistema pudiese llevarse & otros ambientes
como es el ambiente UNIX sin muchas modificaciones, lo que permitiria su mayor
utilizacién. '

4.2 Estructuras y funciones

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

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



b - 4.2 Estructuras y funciones

-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 continuacién.

1) Nimero de clases

v 2) Nimero de objetos

. 3) Namero de atributos

"*4) Tipo de cada una de las variables

5) Valencia de las varaiables (Cuando son k-valenies)
s 6) Pesos informacionales de las variables
7) Criterios de comparacién de las variables

"+ 8) Descripcién estandar de cada uno de los objetos.

9) Funcién de semejanza

Toda esta informacién 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 formara
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 renglén del archivo corresponde a un objéto de la matriz de
aprendizaje. El primer dato por renglén 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 caracteristicas mas
importantes de cada uno de los archivos de datos. Cada uno de los renglones
(entendiendose que un renglén termina hasta donde se encuentra un retorno de carro) del
descriptor de archivos contiene la siguiente informacién. En primer lugar aparece el
nombre del archivo de datos, después el nimero de clases, los objetos que contiene la
matriz de aprendizaje que se encuentra en dicho archivo, el codigo de la funcién de
semejanza, en seguida el nimero de variables y después aparece el nombre de la primer
variable seguido del tipo de variable, en el caso de ser k-valentes aparece 1a valencia, el
criterio de comparacién, en caso de ser modulo la diferencia aparece el épsilon y por
ultimo el peso informacional, después aparece el nombre de la segunda variable con sus
respectivos datos y asi 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
vacio, Este proceso se lleva a cabo por medio de la funcién LEE_ARCH_DESC. Una vez
que verifico que exite el arhivo y que no esta vacio se empieza a leer dicho archivo
verificando que los datos del mismo sean correctos s decir que no existan errores de
sintaxis. Este proceso se lleva a cabo por medio de la funcién 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 nimero de objetos y nimero de atributos estan correctos,
empieza a leer la informacién correspondiente a las variables creando en ese momento
una lista circular doblemente ligada donde en cada nodo se guardara la informacién de
dichas variables como se muestra en la figura 1. La funcién que se encarga de llenar la
informacién de cada uno de los nodos de la lista es LEE_RASGO_ARCH. Esta
informacion corresponde a los siguientes puntos:

1) Nombre de la variable



"o a2 Estructurasy funciones .

b 2) Niimero

U3 Tipe - S R A S

" 4) Valencia

“ 7 5y Criterio de comparacién R ST

6) Epsilon

7) Peso informacional

'

Una vez que se leyd la ultima variable, el Gltimo nodo de la lista se conecta con el
primer nodo de la misma.

nom.
var, -

entd: i n .peso;.:
=i| compa:| - <. | infor,

e O 0 O
ﬁg 1 Lista circular doblemente ligada correspondieme a las \1rib‘ks.

Después de crear la lista de atributos se verifica que el archivo de datos no este
vacio ya que se empezaran a leer los datos del mismo. Este proceso lo realiza la funcién
LECT. Si el archivo no esté vacio el proceso de lectura de datos comienza por medio de
la funcién LEE_MA_ARCH. Esta funci6n 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 1a manera en que estan organizados en el archivo, es decir, el primer elemento es el
mimero de la clase a la que pertenece el primer objeto, seguido de esto se colocardn 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 nimero 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.

IT<| *(0) [ *:(0,) l ‘ %.(0) | K, l N.@I %,(0;) I l ¥.(0y) l d | ° I hd I K, le(o.) l x)(o-mﬁn(o-ﬂ

fig 2 Arreglo de simacenamiento de los valores de 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 termina la ejecucién del
modulo de lectura.

Terminado el proceso de lectura se pasa al modulo de la ejecucién del algoritmo de
clasificacién y andlisis de datos. Este modulo comienza . cilculando los pesos
informacionales y diferenciantes de cada uno de los objetos de MA por medio de la
funcién CALC_PI_PD, la cual contiene una funcién 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 comparacién. Asimismo se
verifica que el criterio de comparacion corresponda al tipo de variable.

Los pesos informacionales 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 continuacion en la figura 3.
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]T’I(C.’m.) !:PD(OM') ‘ T

fig 3 Arreglo de pesos informacionales y diferenciantes de los objetos de MA.

LP‘xéo;.) ‘I.‘fpié),)i| o) |‘ D0, | E

Después de calcular tanto los pesos informacionales como los diferenciantes, se
lleva a cabo el célculo de la tipicidad de cada uno de los objetos para cada una de las
clases por medio de la funcién TIPICIDAD, dentro de la cual encontramos otra funcién

~que se llama FUN_SEM, que verifica si las descripciones de un par de objetos son
semejantes con respecto a una cierta funcién de semejanza.

Los resultados obtenidos al ejecutar la funcién 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 méxima 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 funcion CONTRASTE
que tiene como parametro auxiliar la tipicidad maxima de cada objeto. Los resultados del
contraste de cada uno de los objetos son guardados en el arreglo comrepondiente a las
tipicidades que se genero con anterioridad y que se muestra en la siguiente figura.

[non |- | o) [ maxion T 00

T,0.) | | T,0.) | Tmas(0,) | C-(°-ﬂ :
figa w&.sﬁ:&maaymsm&mmmgow«u.
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Ya que fue calculada la tipicidad y el contraste de cada uno de los objetos se pasa
al proceso de clasificacion o de andlisis de datos dependiendo de lo que se quiera hacer.
Si el objetivo es analizar dnicamente los objetos de MA entonces se aplica la funcién
ANALI_OB]J la cual se encarga de determinar de que tipo son cada uno de los objetos y
que tiene como funcién auxiliar REG_SOL que se encarga de calcular los parametros de
comparacién T,,, C,, que forman parte de la regla de solucién 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 funcién 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 andlisis de datos como de la clasificacion son guardados en
archivos de datos respectivamente.

Es importante mencionar que las funciones definidas en esta seccién no son todas,
sin embargo, son las mas importantes. :

4.3 Manejo del sistema

Para ejecutar el programa de clasificacién y andlisis de datos en primer ]ugar se
debe de verificar que existan los siguientes archivos en la misma unidad de disco.

- tipycont.exe
- defins.h

- lectura.c

- algoritm.c

. = interfac.c

-yd‘escr'i‘pu.'dai o

.- 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 cjecutable "typicont". lnmedlatamente aparecera una pantalla con
un menii como el que se muestra a continuacién,

Menl Principal

1.-Analizar datos

2.-Clasificar

3.-Listar archivos

4.-Salir

[ Dgite su opcion : i i [

Si 1a opcién que se selecciona es la nimero 1 entonces aparecera una nueva
pantalla como la que se muestra a continuacidn,
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r . . Anilisis de datos

" Nombre del archivo de datos : A e ey

| Presionc 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 O;  Valordex,paraO, . . . . "Valordex,paraO,

Clase del objeto O,  Valor de x, para O,""‘; L valor dex, para Oy



e 4,3 Manejo del sistema

""" Clase del objeto O,, - Valordex, para®Q,, . .. . . . Valordex, para O,

Como podemos observar cada uno de los renglones del archivo corresponde a la
descripcion estandar de un objeto donde el primer elemento del renglén representa la
clase a la que pertencce 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 analisis de datos inicia. Durante el
proceso se pueden generar una serie de errores como son: s

- El criterio de comparacién no corresponde al tipo de variable

- El epsilon del criterio de comparacién no corresponde al mismo

- Los pesos informacionales 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 andlisis, dandonos el tipo de cada uno de los objetos. Si los objetos
exceden al tamafio de la pantalla se iran mostrando por bloques presionando la tecla
ENTER entre cada bloque hasta terminar de listar todos los resultados.

Si clegimos la opcién nimero 2 del mena principal aparecera enseguida una
pantalla como 12 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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Capltulo 4. Implantacidn computacional

Si el archivo de datos de la matriz de aprendizaje ya fue alguna vez clasificado y se
cuenta con los pesos informacionales y diferenciantes de dicho archivo entonces el
p » de clasificacion se inicia a partir del calculo 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 clasificacion en la pantalla. Al igual que en el analisis de
datos si los resultados de los objetos no caben dentro de la pantalla estos seran listados
por bloques.

En el caso de que la matriz de aprendizaje no haya sido analizada con anterioridad

el proceso de clasificacion inicia desde ¢l andlisis 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 serén
desplegados los resultados

l . Clasificacion . ) —I

Nombre del archivo de datos : R R,

Nombre del archivo de

objetos a ser clasificados :

T




4.3 Mancjo del sistema

Si elegimos la opcién nimero 3 del ment principal obtendremos el listado de los
archivos que conforman al descriptor de archivos, es decir, podremos ver todos los
archivos de datos existentes. La informacién que se desplegara por cada uno de los
archivos es la siguiente:

- Nombre del archivo de datos
- Numero de clases
- Nitmero de objetos que contiene
- Funcién de semejanza
- Niimero 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 comparacion de cada variable
- Valor del epsilon del criterio de comparacién
- Peso informacional de cada variable
v Es importante mencionar que en las tres primeras opciones del meni principal una
vez que han sido ejecutadas se regresa nuevamente al men principal.

Por titimo diremos que si se elige 1a opcién nimero 4 del menu principal se dara
por terminado la ejecucion del sistema y regresaremos al sistema operativo.
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CONCLUSIONES

Tomando en consideracién que el objetivo y motivacién de este trabajo, planteado
al inicio del mismo, era el desarrollar un algoritmo de clasificacién y anilisis de datos que
se acoplara de una manera mas adecuada a las caracteristicas de los problemas de las
diferentes 4reas que estén 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 informacion acerca
de los objetos estudiados.

3.- El criterio de comparaci6n para cada una de las variables pueden ser diferentes, si es
necesario. Todos los criterios de comparacién 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.

5.- Se considera que no todas las variables proporcionan la misma informacién, por lo
tanto se hace una ponderacién apriori de cada una de ellas dependiendo de qué tan

importantes sean para la clasificacion.

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 esté 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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Conclusiones

Ademas de los resultados  tedricos obtenidos se realizd la implantacio:
computacional del algoritmo.

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

) En esta seccién se presentan los listados de la implantacién computacional del
algoritmo de clasificacion y anélisis de datos, que como ya se menciono fue realizada en
lenguaje C.

Los listados estén divididos en cuatro partes, que son:

Al.- Programa principal y definiciones
A2.- Rutinas de lectura de datos

A3.- Rutinas del Algoritmo

Ad.- Rutinas de Interface

AS.- Ejemplos de Archivos de Datos.

Dentro de la seccién Al se encuentra el programa principal lamado upycont.c, asi
como, las definiciones de la variables y estructuras que se utilizan en el mismo y que se
encuentran en el archivo defins.h,

En la seccién A2 se localizan todas las rutinas para la lectura de los datos de

entrada del programa, las cuales se encuentran en ¢l archivo lectura.c.

La seccién A3 contiene todas las rutinas con las cuales se llevan a cabo los pasos
del algoritmo de andlisis de datos y clasificacion. Estas se localizan en el archivo
algorit.c.

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

Finalmente la seccién A5 tiene un ejemplo de a estructura del descriptor de
arcivos y de un archivo de datos.
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Apéndice

Al.: Programa principal y definiciones

I definsh /
1* Este archivo contienc todas las definiciones de las va- *
/% riables que aeran utilizadas en ¢l rpograma prinicipal, *
/* asi como la estructura en Ja cual s¢ guardara Ja infor- */
/* macion correspondiente a las variables, Dicha estructu- %/
1° ra represcuta una lista doblemente ligada. *

I
struct rasgos{
int num_rasgo;
char nom_rasgo[25];
char tip;
chark;
char crit_comp;
double epsilon;
double peso_inf_rasgo;
struct rasgos *ant;
siruct rasgos *sig;
1

typedef char CADENA[10);
typedel char CADENA2[12];
typedef struct rasgos NODO_RASGO;
NODO_RASGO *pri_nom_rasg;
CADENA *MA;

double *mat;

double *mat_tip_cont;

char nom_arch[25);

char nom_des[30);

char nom_archivol[12];

char nom_archivo2{12];

char nom_archivo3[12];

char token{25];

char buffer{10];

int token_num,indice;

int tot_obj;

int rasgonum;

int num_clase;

FILE ®entrada;

int longi;

Illlll.llll.......l" PRmRAMA PRNCWAL asssees
1° Por medio del programa principal s¢ pueden cjecutar las opciones
1* de analisis de datos, clasificacion y listado de archivos.

/* este programa incluye los codigos de interface.c, lectura.c

/* algorit.c.

d Entrada: Ninguna

/*  Salida: Ninguna

/*  Funciones Auxiliares MENU_PRIN,LECTURA_DATOS,CAL_PI_PD,
o CONTRASTE,GUARDA_ARCH,LEE_DATOS_CLA

/o LEE_ARCH_TO_MAT CLASIFICA LISTA_DESC

/*  Programas Auxiliares:interface.c, lectura.c, algorit.c

/*  Archivos Auxiliares: defins.h
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Al Prog

I
#include <stdio.h>
#include <string.h>
#include <conio.h>
Winclude <ctypeh>
#include <stdlib.h>
#include <alloc.h>
#include <dos.h>
#include “defins.h"
#include "INTERFAC.C*
#include "LECTURA"
#include "ALGORIT.C*

void main(){

char res,lec;

int resp;

char nom_arch3{12]);
char ext}{4}="TYC";
char nom_arch4{12];

fclose(entrada),
resp=0;
do

{
MENU_PRIN(),
flushall();
scanf{"%d"° &resp),
switch(resp)

case 1: LECTURA_DATOS(),
CAL_PI_PD(MA pri_nom_rasg),
TIPICIDAD(MA,mat,MA tot_obj,pri_nom_rasg);
‘CONTRASTE(mat_tip_cont,tot_obj),

strepy(nom_arch3, BUSCA_NOM_ARCH(nom_arch,extl));
GUARDA_ARCH(mat_tip_conl,tot_obj,num_clase,nom_arch3);

free(MA),
free(mat),
free(mat_tip_cont),

break;

case 2; LECTURA_DATOS();
I{LEE_DATOS_CLA()

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

CALC_PI_PD(MA prinom_rasg),

TIPICIDAD((MA mat,mat_obj_cla,nom_obj_¢ clus),

}
CLASIFICA(mat_tip_con);
frec(MAY,

free{mat);
frec{mat_tip_cont);
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froe(mat_obj_cla); . T s e S s oo e rh

_‘. .

case 3: LISTA_DESC();
flushall();
fclose{entrada),
break;

case 4: break;

default: resp= 0,

}
Jwhile(resp <4y,
)

A2.- Rutinas de lectura de datos

/Ollllll.'l.llll'l.ll Fllncl“ﬂ oB‘l‘m TOKEN() l.tl"‘ll/
/* Esta funcign se engarga de analizar de que tipo son los caracteres  */
1* que va cbteniendo de un archivo, clasificaodolos en 5 tipos a saber: ¢/

7° 1) i el carcter{es) s un digito , 2) si ¢l caracter inicial es ./
/° una Jetra 3)si ¢l caracter es un punto 4) si el caracleresun y */
/* 5) 8i el caracter es un retorno de carro \n. .}
” */

” Entrada: Ninguna. */
/*  Salida: E] nfmero correspondiente al caracter leido. *
lid Funciones suxiliares: Ninguna. */

int OBTEN_TOKEN()
{

char carac;,
int aux, indice =1;

while( (carac » getc(entrada) ) == ** || carac = %)

if{carac >= 0 && carac <= '9)
{
aux = 1;
loken[O] = carac,
while{ (carac = petc(entrada)) >= 0' && carac <=9 c.nmc = =)
token(indicc++] = carac;
token[indice] = \0,
ungetc{carac, entrada);
}
clse '
it (urnc>='A'&&umc<=‘Z)Il(camc>=h'&.&uruc«‘z'))

R

aux =2,

token([0) = carac;

while{ (carac = getc{entrada) ) I= {* && carac 1= '\r &&.cumc s- W&L Ifeof{entrada))
tokenfindicet+] = carac;. | -
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‘tokenfindice] = 0% Ler
ungetc(carac, entyada); too o
D . e
iff carsc == ")
aux = 3;
else

ifcarac == %)

{ e
aux=4; [T E N [
token|[0] = carac;
token{1] = "0}

)

clse
iflcarac == "n')

aux = §;

else
aux =0;
retum(aux);

}
FadddAd LLAAL DI LTS S0 ] FuncitnLECT() .tl.lll..l.l/
/° Esta funci¢n se encarga de verificar si el archivo dedatos - %/ 5 .. .. -,
/* esta vacjo. */
ad Entrads: Ninguna. *
/*  Salida: 1 si el archivo de datos no esta vacjo, 0 en L/
” caso contrario . o/
” Funciones auxiliares: Ninguna. . *
LA (
int LECT(void)
char micar,

if{ (entrada = fopen(nom_arch, *r") ) == 0)
{

ERROR("No s puede abrir el archivo: *, nom_arch, 0); ... .
retum(0); . . E

clse

( .
micar = gete{entrada);
iffMfeof{entrada) )

{

ungetc(micar, entrada);
retusn(l);

ERROR("El archivo est vacjo®, " , 0},
retum(0);
}
}

Fesersmsioses e 18 a0y ot ESTA TESS Mt prsg
e SAUR O LA biiioieg)
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/* Esta funci¢n se encarga de llenar un nodo de la Jista de variables */

1* con la informaci¢n correspondiente, la cual lee del archivo de datos. %/

¢ Si alguno de los datos esta mal en ¢l archivo, s¢ manda un mensajede  */
*/

1* ervor. . L
I */ B
I Entrada: E] epuntador al nodo que se va a llenar *
/*  Salida: 1 i el los datos del archivo fueron comectos, 0 en caso */
I contrario *
I Funciones auxiliares: OBTEN_TOKEN,ERROR ,REAL */

J

/
int LEE_RASGO_ARCH(NODO_RASGO *auxrasgo, int i)
{ :

strepy{auxrasgo->nom_rasgo, token);
o->num_rasgo = i+l

if{fOBTEN_TOKEN() == 2)

{

auxrasgo->tip = token[0]; . e :
if{token(0] = %) . N e
i{OBTEN_TOKEN() == 1) o :
auxrasgo->k = token[0};
clse

{
ERROR("EI valor de k no es un valor n{merico en el rusg
retum(0);

clse
auxrasgo->k =14

ift OBTEN_TOKEN() == {)
if{token[0] =='1")
(

auxrasgo->crit_comp=token{0];

iff (OBTEN_TOKEN() == 1) &4& (auxrasgo->tip != ) && (REAL{token)) )
auxrasgo->epsilon = atof{token),

else

{
ERROR("Hay un etror en ¢] epsilon del criterio de comparacién del rasgo™,” *,i+1);
retum(0);
} ,
] BRI

else
ifttoken[0] ==2")
{

auxrasgo->crit_comp=token|0];
auxrasgo->epsilon=0.0; . flar -

clse

ERROR("Error en criterio de comparaci¢n del rasg 0% " i+1),

return(0);
clse .
ERROR("Enmenel cmcno de wmparan;ndcl msgo""'.xﬂ); - B L >
el 0T U
i HUBR ' ’ o
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i (OBTEN_TOKEN() == 1) && (REAL{1oken)) )
auxrasgo->peso_inf__rasgo = atof{token);
else

{

ERROR("Hay un error en ¢l peso informacional del rasgo:*," ",i+1);
return(0),

}
retun(1);
}

clse

ERROR('Hay un emtor en el tipo de rasgor"* *j#1); S
retum(0), :
)
H

[eeesssneaneeserassen  Fyncign LEE_ARCH DESC() **eteeserseacsecs;
/* Esta funcign se encarga de llenar 1a lista completa de variables,

/* verificando antes si ¢l archivo de descriptores existe, ya que de este

1* obtendra la informaci¢n para Jlenar los nodos de la lista

/.

ad Entrada: Ninguna

/*  Salida: El apuntador al primer nodo de Ja lista

I' Funciones auxiliares: OBTEN_TOKEN,ERROR,LEE_RASGO_ARCH

NODO RASGO® LEE_ARCH_DESC()
{

inti;

char mira;

NODO_RASGO *rasgo, *auxrasgo, ®otro;

Botoxy(6,23); printf{"Presione ENTER para continuar®),

gotoxy(6,7),

printf{"Nombre del archivo:”),

scanf{"%s",nom_arch),

strepy(nom_des, "a:descrip.dat”); .
if{ (entrada = fopen(nom_des, “r+") ) ==NULL) !

{
ERROR("No se puede abrir ¢ descriptor de archivos®,” ",0);
exit(1);

}
while(feof{entrada) £& OBTEN_TOKEN() == 2)

if{stremp(token, nom_arch) == 0) T : » FE e

i{OBTEN_TOKEN() ==1)
tot_obj = atoi(token},
clse

{
ERROR("Hay un ervor en €] num de objetos det nrchma cn cl dcscnplor A . 0),
retum(NULL), )

If{OBTEN_TOKEN() = 1) ' BRI
frasgonum = atoi{token), - X -
else Ut en L
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{ e L Gy
ERROR("Hay un error en ¢l num de rasgos del archivo en el descriptos®, " *,0); - -
retum(NULL),

rasgo = (NODO_RASGO *) malloc (sizcofNODO_RASGO)),
aUXTASEO > rasgo;
for(i = 0, i< (rasgonum-1); i++)

{
{OBTEN_TOKEN() == 2)

IILEE_RASGO_ARCH(auxrasgo, i)) retum{NULL); )

otro = (NODO_RASGO *) malloc (sizeofNODO_RASGO)); I O
auxrasgo->sig = otro, . :

ofro->ant = auxrasgo,

auxrasgo = otro;

else

ERROR("Existe un error en e nombre del rasgo:*,” *,i+1);
retum(NULL);

}

}

ifOBTEN_TOKEN() ==2)
ifILEE_RASGO_ARCH(auxrasgo, 1)) retum{NULL);
BUXrasgo->sig = 18sgo; o R
Tasgo->ant = auxrasgo; .
retum(rasgo);

else

ERROR("El nombre del £ltimo rasgo no s valido®," ",0);
retun(NULLY),

}
else
do
{
mirs =getc(entrada), :
ififeof{entrada)) break; e e e e
ungetc(mira, entrada), : B
)while(OBTEN_TOKEN() != 5),
}
return{NULL);
1

[ovovesenseesasecanes  Funcicn REAL() **eoessssnense)
/* Esta funcign sc encarga de verificar si una cadena corespon-  */
/* de a un nimera real, 0 no. Checando si todos los caracteres  */
/* de Ia misma son digitos y si consta de un punto unicamente. %/
I

*/
I Entrada: Una cadena */
/*  Salida: 1 si la cadcna corresponde aunnfmero realy0 - %/
” €n caso contrario /
” Funciones auxiliares: ERROR */

! /
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" int REAL(char caden())
{

char ® < v
int punto;

c = caden;
punto =0;
while(*c)

ifl*c>= V&L *c<='9)
cH;
else
ifitc ==ty
iR {punto)

punto = );
oy,

ERROR("Hay mas de un punto en el ntmcm mm A '.0),
retum(0);

else o ,
%

{
ERROR("El n{mero tiene caracteres no nfmericos®,  *,0);

retum(0);
)
}
retumy(1);
}
Janvsenesse sseses  Funcign PRUEBA() (11 7]

/* Esta funcign se encargs de verificar si ¢] valor de una varia- */
/* ble determinada cotresponde con el tipo de Ia misma. Los tipos  */

/* son: booleano, rea y k-valente */ . i

I o ' B

I Entrada: Tipo de Ia variable, su valory la valencia L L e
/*  Salida: 1 si el valor comresponde al tipo, 0 en caso R Lo sy

I contrario o Tt .

Iad Funciones auxiliares: ERROR,REAL */ e ST

1
int PRUEBA(char tipo, char *variable, char k}
{

switch(tipo)
case biwhile(l)
ift*variable == 1' || *variable == 0’| "

retumn(1);
else

ERROR("E! rasgo ¢s de tipo boo}
return(0); © Aty
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}
case 'r'; while(1)
{
if(REAL{varigble) || *variable == '*")
veturn(1);

{

ERROR("E| rasgo no es de tipo real *,* *,0);
* retum(0), :

}

)
case X' while(1)

{
iff(*variable >= '0' && *variable <= k) || *variable == '*) . BRI
retun(1); o
clse X .

{
ERROR("EI valor de 1a variable est fuera de rango *," * 0), . .
Tetum(0); T

}
}

)

retum(0);
}
[owsessnen essee  Funcign VALOR_MATRIZ() *eessseress; -
/* Esta funcign se encarga de obtener ¢l dato que se encuentraen lapo- %/
/* sicign (ren, col) de una matriz de caracteres. Dicha matriz es de *
1* acceso dinamico. */
Iid o
r Entrada:EL nombre de 1a matriz, la posicién por renglon y colum-*/
" na del elemento a obtener y 1a cantidad de columnas de *
I la matriz. e/
/*  Salida: El clemento que se encuentra en la posicign (ren, col) o/
L Funciones auxiliares: NINGUNA o

f ! : :
CADENA *VALOR_MATRIZ(CADENA *malriz, int ren, int col, int REN) : R

retum{*(matriz + (ten * (REN+1)) + col)),
}

/l.l.llll. IEL11] F“n:i‘n PON_EN_MATRIZ() essesistinn/

/* Esta funci¢n se encarga de poner en una matriz e] dato que s¢ encuen-  */

/* tra en I posici¢n (ren, col) de 1a misma. Dicha matriz es de acceso * (T PR
1* dinamico. *

IAd *

” Entrada:EL nombre de la matriz, 1 posici¢n por renglon y colum- */

FAd na del clemento a obtener, Ia canlidad de columnas de * -

Iad 1a matriz y €] valor a colocar en la matriz. * i

/*  Salida: NINGUNA *

I Funciones auxiliarcs: NINGUNA */

/ ' 7] e
void PON_EN_MATRIZ(CADENA *matriz, short ren, short col, char valor[], int REN)
{
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strepy(*(matriz + (ren * (REN+1)) + col), valor),

Funcign LEE_MA_ARCH() !

/'l

/* Esta funcign se encarga de obterier los datos de un archivo ¥ poner- ¢ R
7* los dentro de una matriz de acceso dinamico. */ i
Iid !

" Entrada:EL nombre de Ja matriz y el apuntador al primer nodo de B NN

” 1a lista de variables. o

/*  Salida: NINGUNA */

” Funciones auxiliares:PANTALLA, TITULO,0OBTEN_TOKEN, PON_EN_MATRIZ */
” PRUEBA, ERROR.

/
void LEE_MA_ARCH(CADENA *MA, NODO_RASGO *list_rasg)
{ .
int ren, col;
char mira;

PANTALLA();
" MATRIZ DE APRENDIZAJE"),
for(ren = 0, ren < tot_obj; ren++)

i (mira = gete(entrada)) {= ')
ungetc{mira,entrada),
ITOBTEN_TOKEN() ==1)

{
PON_EN_MATRIZ(MA, ren, 0, token, rasgonumy;
for(col = 1; col <= rasgonum; col++)

{
OBTEN_TOKEN();
while(list_rasg->num_rasgo I= col)
list_rasg = list_rasg->sig;
iffPRUEBA(list_rasg->tip, token,list_rasg->k)}
PON_EN_MATRIZ(MA, ren, col, 1oken, rasgonimy};

clse
break;
}
)
else .
ERROR("Hay un error en el nfmero de clase de! objeto sigujente”,” * 0);
) P
}
[eeevssnsesssanssnes | ECTURA_DATOS() **eseesessrsnsases;
/* Estu funci¢n se encarga de ilenar |a lista de varibles y de N4
#% Ylenar la matriz de datos por medio de algunas funciones o/
/* auxiliares */
r Vi
A Entrada:Ninguna *
/*  Salida: Ninguna *
id Funciones auxiliares: PANTALLA, TITULO,LEE_ARCH_DESC, ‘I
I LECT,LEE_MA_ARCH,ERROR

!

/
void LECTURA_DATOS()
{




Xplmilce

PANTALLA(),
TITULO(  *"An lisis de datos®);
iff(pri_nom_rasg = LEE_ARCH_DESC()) {= NULL)

{
fclose(entrada);
iRLECT())

MA = (CADENA *) matloc (tot_obj ® (rasgonum + 1} * (sizeof (CADENA))),
LEE_MA_ARCH(MA, pri_nom_rasg);

}
else exit(1),
else : A

ERROR("E! nombre de! archivo no existe en el descriptor™,” *,0);

ushall();
}
/’ll.l'.lll'l..lll.'ll Funci‘n LXSTA DESC() I..l".ll..'l.lll..l./
I* Esta funcign se encarga de listar ¢] archivo de descriptores .
I L7 IS
” Entrada:Ninguna o
/*  Salida: Ninguna ”

I Funciones auxiliares: PANTALLA,TITULO,ERROR,OBTEN_TOKEN */ -

!

/
void LISTA_DESC()
{

int i, num;
char mira;

PANTALLA(),

TITULO ("  DESCRIPTOR DE ARCHIVOS:");

strepy(nom_des, "a:descrip.dat™),

rewind(entrada),

if{ (entrada = fopen(nom_des, “r+") ) == NULL){
ERROR("No se puede abrir ¢l descriptor de archivos™,” *,0);
Tetumn;

)
gotoxy({MinX+10,MinYY); printf{"Nombre delit No. deit No. de "),
gotoxy{MinX+10,MinY + 1);print{" archivo t objetos \t rasgos *);

goloxy(MinX+10,MinY + 2),printf{

% -

golony(MinX+10,MinY + 4);printl
while(!feof{entrada))

{
gotoxy(MinX+10,MinY + 3),
iff {mira = getc(entrada)) = n') ungelc(m:ra, entrada);
for(i = 0; i <3; i++)
{

OBTEN_TOKEN(),
printf(*%12.125" token);
}
num = atoi(token);
Nushall();
for(i = 0; i <num; i++)

OBTEN_TOKEN(),
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gotoxy(MinX+5,MinY + 5);printf{"Nombre de! rasgo %d: %s \l'.x*l.(okcn)‘,
OBTEN_TOKEN(), AT
5otuxy(NhnX+5MnY+7ypnnu’('Tnpo %suut" token); O
ifltolower(token(0]) == %)

OBTEN_TOKEN();
gotoxy(MinX+15MinY + 7); printf{"con k = %s", token);

OBTEN_TOKEN(), T
gotoxy(MinX+5,MinY+9); printf{"Criterio de comparecign : %s\ith", mkcn)', Yl
if{token{0] =="1") .
{

OBTEN_TOKEN(),
gotoxy(MinX+35, MinY+9), printf{"con cpsilon = %s~, token);

}
OBTEN_TOKEN().
gotoxy(MinX+5, MinY+11); print{Peso informacional : %s\t",token);
ERROR("Para continuar con otro rasgo™," *,0);
}
ERROR("Para continuar con otro archivo®," ",0);

}
PANTALLA()
}

A3.- Rutinas del algoritmo

Io®

**ese  Funcién GUARDA_ARCH() = ***"sees (%
/* Esta funcién se encarga de guardar en un archivo Jos valores de una matriz o
" ./
” Entrada:EL nombre de la matriz, 1a cantidad de columnas y renglones y el - '/
I glones y el nombre del archivo donde seran guardados

I los datos ' 'I
/*  Salida: Ninguna R/
”. Funciones auxiliares: ERROR . */

!
void GUARDA_ARCH(double *matriz, int ren, int col, char *nom_archivo)

{
FILE *archivo,
intij;

if{(archivo = fopen(nom_archivo, "w")) == NULL)

ERROR("No se puede abrir ¢l archivo: * siom_archivo,0); - SRR X
exit(1); . : .

)
for(i=0;i<ren;i++)
for(j=0;j<colj++)

fpmlﬂmhlw‘%ll\l'muul(l'.l)'«.ll). ’
fprintflarchivo,n"); .

felose{archivo); oy g
} .

87



Apéndice

1o Funci¢n BUSCA_NOM_ARCH() **
/* Esta funcign se encarga de cambiar la extensi¢n de un archivo
1

" Entrada:EL nombre de) archivo y la nueva extensi¢n del archive
I*  Salida: una cadena que contiene ¢l nombre del archivo con la nv

Id ext, :
”* Funciones auxitisres: Ninguna

L

CADENA2 *BUSCA_NOM_ARCH (char *cadena, char *ext)
{

int i,indice;

char "cadena;

cadena2=(char *) mailoc (12*(sizeof{char)));
indice=strespn(cadena,”.");
for (i=0; i<indice; i++)
cadena2lil=cadenafi];
cadena2[i]=\0%
streat(cadena2,ext),
free(cadena2),
return (cadenal);
}

Fadlld [TIT {11 ] Funci;n REG—SOL() (1]
/* Esta funcign se encarga de verificar de que tipo es un objeto
1 dado. Teniendo 4 tipos de objetos: Propios, Generales, At;picos

/* y No propios.

I.

” Entrada:Los parametros d¢ soluci¢n y la tipiciadad y ¢l
I contraste del objeto.

” 1a matriz.

/*  Salida: Cadena que contiene el tipo de objeto

" Funciones auxiliores: NINGUNA

i .
CADENA *REG_SOL{double To, double Ko, int %, double Ti, double Ki)
t
if{Ti>To)
iflKi>Ko)
ifix)
retumn("Propio");
else

setum("No propio");
return("General"),

clse

clse
return("Atipico”),

oo

Funcign CALC_PARAM() tssonosenes
1* Esta funci¢n se encarga de obtener un parametro que sive para la

1* determinar de que tipo cs un objeto.
”»

”r Entradn:Una matriz de pesos inofrmacionales y ¢} nfmero de co-
Iad lurmsas y rasgos,
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/* - Salida: valor del parametro s/
i Funciones auxiliares: NINGUNA */

I
duoble CALC_PARAM(* double matriz, int num_obj, int columna)

{
double Xmax, Xmin, Xo;
inti;

Xmax=matriz[columna);
Xmin=matriz[columna];
for(i=0;i<num_objii++)
iftmatriz{i*(num_clase+2 y+columna) > Xmax)
triz{i®(num_clase+2 y+columna),
clse
iftmatriz{i*(num_clase+2)+columna) < Xmin)
Xmin=matriz[i*(num_clase+2 }columnal;

Xo=(Xmax-Xmin),
return(Xo);
}
[ewvevescenseenaaseass  Funcign ANALL OBJ() *evevsessssevassrsssss)
/* Esta funcign se encarga de analizar los datos de toda una matriz, .»
/* determina de que tipo son y los guarda en un archivo de datos, */
' */
fad Entrada:La matriz de los objetos a ser clasificados, matriz ./
ad de tipicidades y contrastes de dichos objetos y la -
Iad cantidad de objetos a ser clasificados */
/*  Salida: Ninguna. ®/...
1~ Funciones auxiliares: CALC_PARAM,BUSCA_NOM_ARCH,ERROR */ X
r VALOR_MATRIZ REG_SOL.DESPLIEGA_RESULT %/ o i

/
void ANALI_OBJ(double *matriz2, CADENA *matriz], int num_obj)

char *obj;,

char ext1{4)=".ADD";

int i,clase;

double Ko,To,c_obj,contraste;
char *sol;

FILE ®archivo;

To=CALC_PARAM(matsi22,tot_obj,0); R )
Ko=CALC_PARAM(matri22,tot_obj,1); o R
strepy(nom_archivo2, BUSCA_NOM_ARCH(nom_arch, ex1l)),
ift(archivo = fopen(nom_archivo, *w”)) == NULL}

ERROR("No se puede abrir el archivo: *,nom_archivo,0),
exit(1),

}
for(i=0;i<num_obj;i++)

¢_obje=strtod( VALOR_MATRIZ(matriz],},0,rasgonum) &Ob_)),
clase=(int) c_obj;
Tipmax=matri22{i*(num_clasc+2}+num_clase];
valor2=matriz[i®*(num_clasc+2)+clase-1};
contraste=matriz[i®(num_clasc+2)+num_claset1) .
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iffvalor] == valor2)
clse !

. x=0;
s0l=REG_SOI(To,Ko,x,Tipmax contraste)
fprintf{archive,"%If\n",s0l)

}
fclose(archivo),
DESPLIEGA_RESULT(nom_archivo2,lot_obj,1);

)

I Funcign CRIT_COMP() **®**seesssesnssnnrey
/* Esta funci¢n se encarga de verificar si dos valores son semejantes o/
/* 0 no dependiendo del criterio de comparacion. En este caso solo ¢/
/® existen 2 criterios de comparacion; la igualdad estricta, y la se- .
/* mejanza por diferencia. o/
I

I Entrada:Las matrices a las cuales pertenecen los elementos a ./
IAd comparar. */
/*  Salida: 1 5i los elementos son semejantes O en caso contrario *
”» Funciones auxiliares: VALOR_MATRIZ .

int CRIT_COMP(CADENA *matrizl, CADENA ®matriz2, double epsilon, int obl, int ob2, int rasg) o T

{
double valorl,valor2,z;
chas *vall;
char *val2;
iftepsilon == 0.0)
it (stremp(VALOR_MATRIZ{matriz],obl,rasg,rasgonum), VALOR MAmZ(mmzz,obz,mgmgmum))) Ll 0)

return(1);
retumn(0),

clse
else

{

valor]=strtod( VALOR_MATRIZ(matriz] 0b] rasg rasgonum), &vall), B

valor2=strtod{ VALOR_MATRIZ(matriz2,0b2,rasg,rasgonum), &val2), . Lo

z=fabs(valor]-valon2),

iffz <= epsilon)
return(1);

else

retum(0);

*  Funcign FUN_SEM() ***
/* Esta funcign sc encarga de verificar si dos objetos son semejan- */
/* tes, dependiendo de una cicrta funcion de semejanza. s/
”

I Entrada: Nombre de las matrices a las que pertenceen los i

” objetos, indice de Jos objetos, lista de rasgos *.

/*  Salida: 1 si los objctos son scmejantes 0 en caso contrario */

Iid Funciones auxiliares: CRIT_COMP /A Coa b

!

it FUN_SEM(CADENA *matsiz), CADENA *matriz2, int obl, int ob2, int cpsilon_fun, NODO_RASGO *)_resgo) -
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{
int cuents_rasgo, i;

cuenta_rasgo=,
for(i=0; i<rasgonum; i++)

whnle(l Tasgo->num_rasgo =)
1_rasgo=]_rasgo->sig;
iff CRIT_COMP(matriz], matriz2, ]_rasgo->cpsilon, obl, 0b2, i))
. cuenta_rasgo=cuenta_rasgo+1;
)

iffcuents_rasgo >= epsilon_fun)

A3, ‘Rutinas del algoritmo .,

retum(1);
else

retum(0);
Jeterssecneasessnsser  Fyncien CALC_PI PIX) unnu-uuucn-u-uu-/ I
/* Esta funci¢n obticne el Peso informacional y diferenciante de los R PR
/° objetos de uns matriz determinada y los guarda en una matriz de *
/* acceso dinamico, asi como en un archivo, ./
r *
ad Entrada:El nombre de 1a matriz, y 1a lista de varisbles que . Cep
Iad conforman dicha matriz o
/*  Salida: Ninguna *f

i~ Funciones auxiliares: VALOR_MATRIZ CRIT_COMP,GUARDA_ARCH  */ ...

” BUSCA_NOM_ARCH o/

void CAL_PI_PD(CADENA *matriz NODO_RASGO *]_rasgo}
{

int contl;

int cont2;

float P1, PD;
intigd;

CADENA *c_obj);
CADENA *c_obj2;
char ext}[4)=" PID",
char nom_arch2[12};

mat=(double ®) malloc (2*10t_ob;j * (sizeof (double)));
for(i=0; i<tot_obj; i++)

{
Pi=0.0,
PD=0.0;
strepy{c_objl ,VALOR_MATRIZ(matriz,i,0,rasgonum));
for(j=1;j<=rasgonum;j++)
{

contl=0,

cont2=0;

while()_rasgo->num_i Fusgo 1=2j)
1_rasgo=]_rasgo->sig,

for(I=0;1<t0t_obj;1++)

{

91




- Apéndice

strepy(c_obj2, VALOR_MATRIZ(matriz,},0,rasgonum));
iff (CRIT_COMP(matriz.matriz,]_rasgo->epsilon,i},j)) } . .
il (stremp(c_objl c_obj2)) =0 ) . Co e i
contl=contl+1;, . :
else
contl=cont];
clse
if{ (stremp(e_objl c_obj2)) 1=0)
cont2=cont2+1;
else
cont2=cont2;

}
Pl=Pl+(cont] ® ]_rasgo->peso_inf__rasgo);
PDePD+(cont2 * |_rasgo->peso_inf_rasgo);
)
mat[i*2]=Pl,
mat](i*2)+1)=PD;

nom_arch2, BUSCA_NOM_ARCH(nom_arch,ext1));
GUARDA_ARCH(mat,tot_obj,2,nom_arch2),

)

Jone esssssssesese  Fyncign TIPICIDAD() *es0eeeresessnonrsany

/* Esta funci¢n se encarga de obtener la tipicidad de los objetos de o

/* una matriz dada. Colocando los resultados en otra matriz. *

d */

I Entrada:EL nombre de la matriz, la matriz de pesos informa o .

"~ cionales y diferenciantes de dichos objetos, €] nume- o
d de objetos y la lista de variables de la matriz. LA
/*  Salida: Ninguna *

” Funciones auxiliares: VALOR_MATRIZ, FUN_SEM */

I /

void TIPICIDAD(CADENA *matriz], double ®mat_P]_PD,CADENA *matriz2,int num_obj, NODO_RASGO *1 _rasgo) . = .~
{ .

int ij, I, clase;

double ¢_obj,Tmax,tipic;

double T_j_1,75_0,T_i_1,T_i_0;
char *c_o;

mat_tip_cont=(double *) malloc ((clase+2)°num_obj *(sizcoffdouble))); . )
for(i=0; i<num_obj; i++) EEE A 1
{

Tmax=0.0;
for(j=0;j<num_clase; j++)
(

T_i 0=00;
for(1=0; 1< tot_obj;1++)

{
¢_obj=strtod{ VALOR_MATRIZ{matriz) |,0,rasgonum), &¢_o);
clase= (int) ¢_obj;
iFUN_SEM(matriz] matriz2 ),i,umbral,)_rasgo))
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iff clase == (j+1))
T4_1=T_j_14ma_FLPD{2);

T 1=T_i_1+mat_P1_PD{2°l]);

iffclase == (+1) )
T_5_0=T_j_O+mat_PI_PD{(2*1}+1);

T_i_OwT_i_O+mat_P1_FD{2°1p+1};
!ipk-((‘l‘_i 1T OAT 0+ T_i_));

mat_lip_¢ mq(l'(nm clnet:)m]-upu-.
iRtipic > Tmax)
Tmax=tipic;

else

)
mat_tip_cont{(i*(num_clase+2)num_clasejsTmax;
} o
Pl.lll....ll...'.l'. Fmi‘“ cmm) l.lll.'..‘l.l/

/% Exta fimcign se encarga de calcular ¢l contraste de los objetos de */
/* una matriz dada, guardando los resultados en la matsiz de tipici- */
dades.

Mma sudliares: NINGUNA */

r !
” o
r Entrads:EL nombre de la matriz que contienc los objetosy el */
I numero de objetos. *
/*  Salids: Ningune o
l.

:a'd CONTRASTE(double *tnatriz, inl num_obj)
intij;
double dividendo, Tmax;
double resul_per=0.0, contraste=0.0;
For(i=0; i<m_oby; i++)
(
dividendo=0.0;
Tmex = nﬁia((t‘(mrcknbl))tm_ch: 1

for(=0; j < mam_clase; j-+)
dividendo=dividendo+( Tmax - matrizfi®(num_clase+2)+j));
resul_par(dividendo)(num_clase-1),

contraste=sqri(resul_per),
) metriz{i®(oum_clase+2)+num_clase+1}econtaste;

) -
Ad.- Rutinas de interface

int columna = 0, renglon = 0,
int MaxX=79, MaxY=18;
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int MinX=2, MinY=6; :
char blanco[ 78)=* - ey
[esssusssennesrseenss  Funcisn VENTANA o0vessesesense) L. :“‘
/* Esta funcién crea una ventana en las coerdenadas determinadas */ s
1* los pardmetros de entrada de la misma. ¢/
Il

id Entrada: Coordenadas (X1, Y1), (X2, Y2) ’/
” Salida: Ninguna !
” Funciones auxiliares: Ninguna, .
/

void VENTANA(short X1, short Y1, short X2, shont Y2)
{

short ren, col; T e T e e T e e e
for(col = X1; col <= X2; col++)
{

gotoxy(col, Y1), printf{"8°),
gotoxy(eol, Y2)printf 0",

}
for(ren = Y1; ren <= Y2; rent+)

gotoxy(XLren), prim*0");
gotoxy(X2,ren), prin(*0",

/. 8500003008008 800 FuncianANTAUA LLLI l.ll
/* Esta funcién crea la pantalla principal que consta de 3 ventanas, La %/
1% pril que corresponde a la parte de los titulos, la scgunda a) drea de */

/* trabajo y Ia tercera a los mensajes de ervor. */
” */
I Entrada: Ninguna, */
i Salida: Ninguna */
* Funciones Auxiliares: VENTANA */
i’ )
void PANTALLA()
t
¢ ); e

VENTANA(MinX-1, 1, MaxX+1,3),
VENTANA(MinX-},MinY-}, MaxX+1, MaxY+1);
VENTANA(MinX-1, 21, MaxX+1, 24);

}

[osssenassecsasensass  Funcs TITULO ssseesessesy
/* Esta funcidn se encarga de poner una cadena de caracieres®/
/* en la ventana correspondiente al titulo, *

r” "
" Entrada: Una cadena de caracteres ¢!
I Salida: Ninguna */
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r Funciones Auxiliares: Ninguna */
! /

void TITULO(char *caden)
{
) $0L0x¥(20,2), printf{ “6a® caden),

,..l'.ll..'.'lll‘.ll. Fm mok ll..'l.../
/* Exa f\meién se encasga de poner dos cadenas de carac- */
/° teres en la ventana correspondiente a los mensajes de o/

1° emor. *
”» o
”r Entrada: Dos cadenas de caracteres */
r Salida: Ninguna *
ad Funciones Auxiliares:Ninguna o
I /

void ERROR(char *cad), char *cadl, int j)
{

goLXY(6,22; printf{"%6s", blanco),
 §0MOXY(4, 233 printf] e, blanco),

mnx print{"%6s", cadl),

!

%ia®, cad2);

print{
29t0xy(65,23),prini{{"Presione ENTER"),
geuch(),

I..l'.'..'l.l'lll'.l. Fm m-m -.l.l/
/* Esta fimcién se encarga de presentar ¢l ment principal ¢/

1* del sistema. *
Ld */
Il EntradaNinguna o/
r Salids: Ninguna *
r Funciones Auxiliares: PANTALLA, TITULO */
void MENU_PRIN()

clraer(),

PANTALLA()

Men£ Principal %
90MxY(30,7), primif°).- Analizar datos”),
gotoxy(30,10), printf{"2.- Clasificar”,
$080y(30,13), printR{*3.- Listar archivos"),
$0t0xy(30,16); primtf{*4.- Salir”),
$010%y(65,23), printf{"Presione ENTER"),
$oloxy(6,22), printf{ "Digite su opcien: *),
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AS.- Ejemplos de archivos de datos

l; Prototipo del descriptor de archivos /
archl.ext  mimerode funcién de epsilon de nimero de nitmero de datos de cada una
clases semejanza’ semejanza’ aobjetos atributos de las variables
arch2.ext nimerode  funcion de’ epsionde . ndmero de nimero de datos de coda una
clases semejanza semejanza’ objetos atributos de las variables
arch2.ext  nimero de funcion de* epsilon de niumero de numero de datos de cada una
clases semejanza semejanza’ objetos atributos de las variables

1. Si I funcién de semejanza es por igualdad estricta el codigo es 2 y s¢ omitira ¢) parametro epsilon de semejanza.
2. Si la funcién de semejanza es por €] modulo de la diferencia menor que un epsilon el codigo serd § y el epsilon serd de
acuerdo al criterio de) usuario.

*® Los datos de cada una de Ins variables se rep de 1a siguiente manera:
nombre tipo de valencia' criterio de epsilon del peso
variable comparacién crit.comp ? informacional

1. En caso de que ¢l tipo de variable sea k-valente se pondra Ja valencia de o contrario el dalo se omite.

2. En caso de que ¢ criterio de comparacién seca modulo Ja deferencia se pondra ¢l eps:lon de error en caso conl.rnno se ormlle. a

El codigo del criterio de comparacién serd 1 si es por modulo de la diferencia y 2 si es por igualdad estricta.

! Archivo de datos arch).ext
clase del objeto O1 X1(01) x2(01) o Xn(O1)
clase del objeto 02 X1(02) X2(02) Xn(02) - !
clase del objeto Om X1om) B " Xa(om) -

Dode Xi(O) es el valor admisible del objeto O para lni‘ vnrinhleS( X

i
i
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