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Resumen. Los algoritmos de agrupamiento conceptuales surgen como una alternativa en la
clasificacion no supervisada o agrupamiento, para la solucién de algunos problemas donde es
necesario obtener los conceptos de los grupos resultantes. El presente trabajo muestra un panorama
actualizado de los algoritmos existentes en la literatura y sus aplicaciones. De estos algoritmos se
describen las fases de formacién de la estructuracion y formacion de conceptos; ademas se realiza
un analisis de las fortalezas y debilidades de cada uno de ellos. Es un punto de partida para
cualquier especialista que desee adentrarse en el tema y en las conclusiones se propone una nueva
linea de trabajo: la combinacidn de los resultados de algoritmos conceptuales.

Palabras clave: agrupamiento conceptual, clasificacion no supervisada.

Abstract. Conceptual clustering emerges as an alternative unsupervised classification for the
solution of some problems where it is necessary to get the concepts of the resulting groups. This
work shows an updated overview of existing algorithms in the literature and their applications. It is
a starting point for any specialist to start researching on the subject and in the conclusions we
propose a new line of work: the combination of the results of conceptual clustering.

Keywords: conceptual clustering, unsupervised classification.

1 Introduccion

La clasificacion no supervisada o agrupamiento, es usualmente vista como el proceso de agrupar una
coleccién de objetos, donde cada grupo contenga objetos que son mas parecidos entre si que a los
objetos de otros grupos, de acuerdo con alguna medida de proximidad entre objetos. Su objetivo es
dotar al usuario de un listado de los elementos que conforman cada uno de los grupos que se obtienen.
En ocasiones el numero de grupos es también un problema a resolver. En general, podemos
enfrentarnos a dos tipos fundamentales de problemas de clasificacion no supervisada: libre, en el caso
que se desconozca el nimero de grupos a formar y restringida en el caso que este sea un dato del
problema.
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El enfoque de clasificacion no supervisada plantea diferentes problemas. Dos problemas
fundamentales son: (1) determinar las caracteristicas de la proximidad que se debe utilizar para agrupar
los objetos y(2) encontrar una buena medida de proximidad para resolver un problema en particular[1].
En los métodos clésicos de clasificacion no supervisada la proximidad entre objetos se asume como una
medida en un espacio multidimensional que opera sobre un conjunto fijo de atributos que caracterizan a
los objetos. Los grupos se definen como una coleccion de objetos del espacio, con una alta proximidad
intragrupo y una baja proximidad intergrupo. El enfoque clasico de la clasificacion no supervisada tiene
varias limitaciones.

La mayoria de las medidas de proximidad empleadas consideran a todos los atributos con igual
importancia, por lo que no hacen distincién entre atributos que pueden ser mas o menos relevantes para
el problema a resolver[1]. Son escasos los mecanismos para seleccionar y evaluar atributos en el
proceso de generacion de los grupos, o sea, casi no se tienen en cuenta las consideraciones que emplean
los métodos humanos para agrupar objetos. Observaciones de como las personas agrupan objetos
indican que existe una tendencia a seleccionar uno o unos cuantos atributos relevantes y agrupar los
objetos teniendo en cuenta solo estos atributos[1]. Cada grupo entonces contiene objetos que son
similares teniendo en cuenta solo estos atributos “importantes”. Se espera que grupos diferentes tengan
objetos con diferentes valores de estos atributos.

Los algoritmos clasicos tampoco permiten construir descripciones conceptuales de los grupos. Ellos
dejan el problema de la interpretacion de los grupos al analista. Esto es una gran limitacion porque en
muchas ocasiones el especialista estd interesado no solo en determinar los grupos sino también en
formular descripciones conceptuales de los mismos.

La idea de agrupar objetos en categorias descritas por conceptos fue introducida por Michalski en
1980. La técnica del agrupamiento conceptual estd compuesta por dos tareas fundamentales: el
agrupamiento de entidades en el que se determinan grupos a partir de una coleccién de objetos
(estructuracion), y la caracterizacién, en la cual se determina el concepto de cada grupo de la
estructuracion.

El problema que aborda los algoritmos conceptuales es, sin lugar a dudas, de una gran utilidad
practica. Consiste en no limitarse a darle al usuario el listado de los objetos que estan en un mismo
grupo y que por ende, se presume comparten caracteristicas comunes, propiedades, al menos con un
nivel superior al que lo hacen con los otros objetos que no estan en ese grupo. Se pretende brindar mas
informacién, dar las propiedades que cumplen los grupos.

Resulta muy atractivo para un especialista de las areas donde frecuentemente se hace necesario
agrupar a los objetos para estudiar las propiedades que los caracterizan y distinguen, que al listado de
los objetos se le afiadiera una expresion, de preferencia en lenguaje natural, que expresara justamente
una de las cosas que anda buscando: el significado de que ciertos objetos estén en el mismo grupo.

La clasificacion no supervisada se apoya en una idea basica de la Teoria Clasica de Conjuntos: el
concepto de conjunto es primario, no se define, s6lo puede determinarse. Para ello hay dos
procedimientos, uno denominado extensional, que consiste en dar la lista de los objetos que conforman
al conjunto y otro denominado intencional, que consiste en dar la “propiedad” que caracteriza a los
objetos de dicho conjunto. Los algoritmos clasicos de agrupamiento utilizan el primer procedimiento
para dar los objetos que forman cada grupo mientas que los algoritmos de agrupamiento conceptual
utilizan el segundo procedimiento.

En este reporte técnico se describen los principales algoritmos de agrupamiento conceptual. En la
siguiente seccidn se presentan los conceptos principales de la clasificacion no supervisada conceptual y
se muestra una taxonomia construida a partir del estudio realizado. En las Secciones 3 y 4 se muestran
los algoritmos conceptuales no incrementales e incrementales respectivamente. En la Seccién 5 se
mencionan algunas de las principales aplicaciones de los algoritmos conceptuales reportadas en la
literatura. Finalmente en la Seccion 6 se presentan las conclusiones del trabajo.
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2  Teoria de algoritmos conceptuales

Sea @ ={04,0,,...,0,} un conjunto de n objetos, R = {ry,r,,...,r;} un conjunto de 1 rasgos en
términos de los cuales serén representados los objetos. Entenderemos por una representacion del objeto
i-ésimo 05 el l-UpIO X; = (rl(Oi), ...,I'I(Oi)) = (Xil' ""Xil) EN=0Q0 X..XQ, donde rJ(O,) = Xijj €
€ es el valor que toma el rasgo rj en el objeto O;. El conjunto (; es aquel que contiene los valores
admisibles del rasgo r; (dominio de definicion de la variable). Denotaremos X = {X;,X;, ..., X,} como
una representacion del conjunto de objetos @, donde X; es una representacion de O;.

Entre las representaciones de los objetos se define una funcion de semejanza I', la misma se define
como una funcion que se aplica a un par de objetos 0;,0; obteniendo como resultado un valor real que
indica qué tan semejantes son dichos objetos. Formalmente se puede definir como I''O X O —» R.
Existen dos tipos de funciones de semejanza: la similitud y la disimilitud. Si es una similitud cumple
que mientras mas grande sea el valor de I'(O;, 0;), mas semejantes son los objetos O; y O;. En cambio,
si es una disimilitud mientras mas pequefia sea la evaluacion de I'(0;, 0;), mas semejantes son los
objetos. Esta definicion esta dada de la forma méas general posible, pues no existe un consenso sobre la
misma. Existen diversos puntos de vista, los cuales a veces asumen el cumplimiento de determinadas
propiedades como por ejemplo: la simetria, la no negatividad, etc., sin tener en cuenta realmente el tipo
de los datos sobre los que se va a aplicar.

El producto cartesiano Q es el espacio de representacion inicial de los objetos. La naturaleza de las
variables o atributos serd cualquiera: univaluada (cualitativa nominal u ordinal, cuantitativa), no
univaluada (conjunto o intervalo) o estructurada (tipo arbol o grafo, etc). Por lo tanto, sobre el espacio
de representacion inicial no supondremos ninguna estructura algebraica o topoldgica, es decir, sobre (;
no asumiremos ninguna operacion algebraica o légica, ni ninguna distancia (métrica) definida a priori.
Estas operaciones y métricas podrian estar presentes pero no son necesarias.

El problema de la clasificacion no supervisada consiste en hallar una estructura interna de un
conjunto de descripciones de objetos en el espacio de representacion, es decir, hallar una familia
P ={Cy,..,Cp}, donde C; €O, C; # @, tal que UX,C; = 0. En ocasiones, serd necesario que
CinC;=@,i+j (particion). Asi, el resultado obtenido depende, en una primera instancia, de la
seleccién del propio espacio de representacion inicial, ademas de una funcién de semejanza I' y de un
criterio de agrupamiento I1, el cual expresa la forma en que vamos a usar I'.

Este criterio de agrupamiento es la razon por la cual un objeto va a pertenecer a un grupo o dos
objetos 0 mas perteneceran al mismo grupo. Todo esto expresa que la seleccion de la funcion de
semejanza y el criterio de agrupamiento son cruciales en la solucion del problema de clasificacion no
supervisada y su determinacion debe estar basada en el conocimiento del problema particular que se
esté modelando.

El problema de la estructuracion conceptual de espacios sobre @ consiste en hallar los conceptos que
describen a cada grupo correspondiente a una estructuracion y representarlos de una forma natural e
interpretable por los humanos. Para realizar esta tarea se define como funcion de semejanza T la
cohesividad conceptual[2].

La cohesividad conceptual es una funcion que no depende solamente de las caracteristicas de los
objetos, sino también del lenguaje L usado para describir los grupos de objetos (conjunto de conceptos
disponibles) y del medio E (conjunto de objetos vecinos), esto es:

Cohesividad Conceptual (0;,0;) = f(0;,0;,L,E) . (1)

Podemos decir que la cohesividad conceptual puede ser una similitud o una disimilitud en
dependencia de su naturaleza, teniendo en cuenta las definiciones de estos dos conceptos expuestos en
este trabajo. Su aporte principal es que para dos objetos, se tienen en cuenta no solo sus atributos, sino
un poco mas de informacién que puede contribuir a mejorar la calidad de la funcién. Por ejemplo, en la
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Figura 2 se muestran dos puntos A y B que estan “cercanos” entre si. Sin embargo, una funcién de
cohesividad conceptual debe tener en cuenta que pertenecen a configuraciones de puntos que
representan conceptos diferentes. Un algoritmo de estructuracion conceptual de espacios deberia ser
capaz de agrupar estos puntos en dos cuadrados, al igual que lo harian las personas.

Fig. 1. Ejemplo de una distribucion de puntos en R2. Un algoritmo conceptual debe ser capaz de agruparlos en las
dos figuras geométricas.

Los algoritmos conceptuales o de agrupamiento conceptual se pueden dividir en dos grandes grupos:
los algoritmos incrementales y los no incrementales, como se muestra en la Figura 3.

Los algoritmos incrementales basan su funcionamiento en la adaptacion de los grupos (o conceptos)
con los nuevos objetos que se le van presentando, es decir, cada vez que se analiza un nuevo objeto este
se clasifica, mediante cierta estrategia, en uno de los grupos ya existentes o se crean nuevos grupos. Por
lo general, estos algoritmos se han desarrollado para los casos en que el conjunto de objetos a
estructurar no estd completamente dado, es decir, es dinamico. Ejemplos de algoritmos de este tipo son:
UNIMEM [3], COBWERB [4] y Galois[5].

Por otro lado, los algoritmos no incrementales estructuran una muestra de objetos utilizando el
conjunto de datos completo. Ejemplos de estos algoritmos son: CLUSTER/PAF [6], CLUSTER/2 [7], y
CLUSTER/S [8], WITT [9], K-Means conceptual [10] y LCconceptual [11].
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Fig. 2. Taxonomia de algoritmos conceptuales.

3 Algoritmos no incrementales

3.1 Algoritmos CLUSTER

En los trabajos de R. S. Michalski de finales de los afios 70 y principios de los 80 se introdujo un
conjunto de ideas que dieron origen al agrupamiento conceptual y a la familia de algoritmos
CLUSTER, pioneros en la solucion del agrupamiento conceptual. EI primer miembro de esta familia
fue CLUSTER/PAF, reconocido como el primer algoritmo conceptual. Este algoritmo fue
posteriormente desarrollado, dando lugar a CLUSTER/2 y CLUSTER/S. La ultima version del
algoritmo es CLUSTER3[12], presentado en 2006.

Dado un conjunto de objetos no clasificados, k objetos semillas son seleccionados aleatoriamente y
tratados como representativos individuales de k clases imaginarias. El algoritmo entonces genera
descripciones de cada semilla que sean lo suficientemente generales y que no cubran ninguna otra
semilla. Estas descripciones son usadas para determinar a los objetos mas representativos de las nuevas
clases formadas (los objetos que satisfacen la descripcion de la clase). Los objetos representativos se
usan como nuevas semillas en la proxima iteracion. El proceso termina cuando iteraciones sucesivas
convergen a la misma solucién o cuando se rebasa un nimero especifico de iteraciones sin mejorar la
clasificacion (segun un cierto criterio).

Dados dos objetos 0; y 0;, la distancia sintactica[2] entre dos objetos 6(01, Oj) esta definida como
el nimero de variables que tienen valores diferentes en 0; y 0;.

Una proposicion relacional [x;#R;] donde R; € (;, y # estandariza los operadores relacionales
>,>, <, <, =, # se denomina selector[2].
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Un producto logico de selectores es llamado un complejo légico (I-complejo)[2]. Si los valores de
las variables para el objeto O; satisfacen todos los selectores en el I-complejo se dice que 0; satisface al
I-complejo.

Cualquier conjunto de objetos para los cuales exista un I-complejo que satisface a estos objetos y
solo a estos objetos es llamado un conjunto complejo (s-complejo)[2].

Se dice que el I-complejo [; esta contenido en [; y se denota [; € [; si s; € s; siendo s; y s; los s-
complejos respectivos. Analogamente [; Ul; & s; Us; yI; Nl & s;N's;.

Sea ¥ < 0, un conjunto que se denomina de objetos observados, y los objetos en Q\W (es decir, los
objetos que estan en el conjunto complemento de W) son llamados objetos no observados. Sea a un I-
complejo el cual cubre algunos objetos observados y algunos objetos no observados. EI numero de
objetos observados en a es denotado por p(a). ElI nimero de objetos no observados cubiertos por a es
Ilamado la dispersion[2] y es denotado por s(a). El nimero total de objetos en a es t(a) = p(a) +
s(a).

La estrella G(0;|F) de un objeto O; respecto a un conjunto de objetos F es el conjunto de todos los I-
complejos maximales que cubren al objeto O; y no cubren objeto alguno en F[2], ver Figura 4. (Un I-
complejo @ es maximal con respecto a una propiedad P, si no existe un I-complejo a'con la propiedad
P, talquea c a'.

Sean K, y K}, dos conjuntos de objetos disjuntos, K, N K; = @. Un cubrimiento COV (K, |K}) de K,
con respecto a K, [2], es cualquier conjunto de I-complejos {aj}je]' tal que para cada objeto 0; € K,

hay un I-complejo a;, j € J, cubriéndolo y ninguno de los I-complejos a; cubre objeto alguno en K.
Asi se tiene lo siguiente: K; € Uje; @j € O\K),.

0(1\ - s
™ = V .
3
(| /
R o m/
m
0 O
(| o O
Ed | |
=] 2]
O
[ 5] |
- I:I-
||

Fig. 3. Estrella de un objeto O con respecto al conjunto de cuadrados negros. Los I-complejos a4, @, y a3 son
maximales con respecto a la propiedad de cubrir cuadrados grises.

La familia de algoritmos CLUSTER para la creacion de los agrupamientos conceptuales, utiliza
varios operadores:
e El operador REFUNION transforma un conjunto de objetos o I-complejos en un solo I-
complejo tal que cubra a los objetos o I-complejos. Este operador determina para cada
variable el conjunto de todos los valores que la variable toma en todos los objetos y I-
complejos dados. Estos conjuntos son usados en la variable del nuevo I-complejo generado.
e El operador GEN simplifica y generaliza cualquier I-complejo dado aplicando una regla de
generalizacion apropiada a cada selector en el I-complejo.
También utiliza los siguientes procedimientos:
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e Procedimiento STAR: construye la estrella de un objeto O respecto a un conjunto de objetos
F. Primero se construyen estrellas elementales para luego construir la estrella completa.

e Procedimiento REDUSTAR: los I-complejos en la estrella construida son reducidos y
simplificados. La dispersion de cada I-complejo es reducida tanto como sea posible haciendo
REFUNION de todos los objetos observados contenidos en cada I-complejo. Luego los I-
complejos son generalizados y simplificados aplicando el operador GEN. El resultado es una
estrella reducida.

e Procedimiento NID: transforma un conjunto de I-complejos no disjuntos en un conjunto de
I-complejos disjuntos.

El criterio de calidad de un agrupamiento utilizado en la familia CLUSTER permite al usuario
maximizar simultdneamente una o mas medidas tales como:

o EIl ajuste entre los agrupamientos y los objetos: se calcula de dos formas diferentes,
denotadas como T y P. La medida T es el negativo del total de la dispersion del
agrupamiento, y la medida P es el negativo de la suma de la dispersion de los I-complejos.

e La simplicidad de las descripciones del agrupamiento: es definida como el negativo de la
complejidad, el cual es el nimero total de selectores en todas las descripciones.

e La diferencia inter-agrupamientos: es la medida del grado de disyuncion de cada par de I-
complejos en el agrupamiento, el grado de disyuncidon de un par de I-complejos es el nimero
de selectores en ambos I-complejos después de eliminar los selectores que se intersectan.

e El indice de discriminacion: es el nimero de variables que solas discriminan entre todos los
agrupamientos, esto es, variables que tienen valores diferentes en cada descripcion del
agrupamiento.

e La reduccion de la dimensionalidad: es el negativo de la dimensionalidad esencial, definida
como el minimo numero de variables requeridas para distinguir entre todos los complejos en
un agrupamiento.

Estas definiciones son tales que el incremento del valor de cualquier criterio significa una mejora en
la calidad del agrupamiento. La influencia relativa de cada criterio se especifica usando el Funcional de
evaluacion lexicografica (LEF). LEF se define por una secuencia de pares criterio-tolerancia donde se
incluyen criterios seleccionados de la lista anterior y para ellos se define un umbral de tolerancia
[0...100%]. En el primer paso, todos los agrupamientos son evaluados con el primer criterio y aquellos
que cumplen con el umbral son retenidos y evaluados por el siguiente criterio. El proceso continta hasta
gue el conjunto de agrupamientos retenidos es reducido a uno (el mejor agrupamiento) o la secuencia de
pares criterio-tolerancia es evaluada completa. En este ultimo caso, los agrupamientos retenidos tienen
calidad equivalente con respecto a LEF, y cualquiera puede ser seleccionado arbitrariamente. La
seleccidn de los criterios y su orden son definidos por un analista del problema.

En la Figura 5 se muestra el flujo de los algoritmos CLUSTER. En el paso donde se puede mejorar o
no la calidad de la estructuracion se propone utilizar para un caso semillas que sean objetos “centrales”
y para el otro, semillas que sean objetos “bordes”. Los m objetos centrales son aquellos que,
determinado por la distancia sintactica, se encuentran mas cerca del centro geométrico de los I-
complejos. En cambio los objetos bordes, son aquellos que se encuentran mas lejos.
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Dado:

0 — conjunto de objetos

m - nimero de grupos

LEF — criterio de calidad de grupos

(1) Seleccionarlassemillas
iniciales de O.

v y
{2) Determinar una estrella por
Cada semilla contra los otros

objetos semillas

b

(3) Realizando una selecciony
modificacion de losl-complejos
de las estrellas construir una
estructuracion de O que optimice
el criterio LEF.

(4) éSe satisface el
criterio de parada?

(5) éSemejora lacalidad
del agrupamiento?

[Seleccionar m semillas qu seleccionarm semillas qu
sean objetos “centrales”. sean objetos “bordes”.

ks ]

Fig. 4. Flujo de la familia de algoritmos CLUSTER.

3.1.1 CLUSTER3

Esta extension de CLUSTER fue propuesta en el afio 2006 por Michalski. La esencia del método es la
misma, incorporando aspectos como la relevancia de atributos y modificaciones en la medida de calidad
de los agrupamientos.

La relevancia de los atributos se tiene en cuenta de la siguiente forma. A diferencia de la
clasificacion no supervisada clasica, que plantea que su objetivo es encontrar la estructura que subyace
en los datos, asumiendo que solo existe una, este algoritmo incorpora la idea de que pueden existir
diferentes estructuras en el conjunto de datos en dependencia del punto de vista con que se quieran
agrupar los mismos.

A continuacion se expone un ejemplo donde se muestra un conjunto de atributos y su relevancia de
de acuerdo a diferentes puntos de vista. En este caso el usuario debe definir los atributos que resultan
relevantes para el problema a resolver y el complemento se califica como no relevante. Los atributos
describen jugadores de hockey.

Tabla 1. Relevancia para diferentes puntos de vista de un conjunto de atributos para jugadores de hockey.

Punto de vista
Atributos Fisico Intelectual Liderazgo
Velocidad Relevante
Coeficiente inteligencia Relevante
Conocimiento de juego Relevante Relevante
Afios de experiencia Relevante Relevante
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Desde el punto de vista historico, la familia CLUSTER tiene una gran importancia, pues con ella se
introdujeron las ideas que dieron origen al agrupamiento conceptual. Estos algoritmos proporcionan los
grupos junto con una descripcion de las propiedades que lo caracterizan de una manera clara y de facil
comprension para un ser humano.

El criterio de comparacién para las variables es la igualdad, es decir dos valores son iguales si
coinciden exactamente, este criterio es utilizado en la construccion de las estrellas y en la evaluacién de
la distancia sintictica para la seleccion de las nuevas semillas en la nueva iteracion del algoritmo.
También debe resaltarse aqui que en muchos problemas practicos el criterio de comparacion de
igualdad resulta muy estricto ya que existen situaciones en las que dos valores de una variable o dos
descripciones de objetos pueden ser considerados como semejantes aungue no coincidan exactamente o
totalmente.

Los algoritmos de la familia CLUSTER construyen propiedades o I-complejos de tal forma que sean
disjuntos, lo cual en la practica sin lugar a duda resulta de mucha utilidad, pero estos algoritmos no
pueden resolver aquellos problemas précticos donde se presenten situaciones en las que tenga sentido
tener grupos no disjuntos y por tanto propiedades intersectadas, o en otras palabras, problemas donde
los objetos pertenezcan a mas de un grupo y por tanto cumplan mas de una propiedad o concepto. La
familia de algoritmos CLUSTER siempre crea particiones de la muestra original y deja sin solucion
aquellas situaciones en las que los grupos resultantes sean no disjuntos.

Se propone como método para evaluar la calidad de una propiedad (de un agrupamiento) el
funcional de evaluacion lexicografico, este funcional considera distintos criterios para medir qué tan
bueno es un agrupamiento, el resultado del mismo depende del orden en que estos criterios se apliquen
y de los umbrales seleccionados para cada uno de ellos. En estos algoritmos no se proponen
procedimientos para establecer tales valores ni el orden de aplicacion de los criterios de calidad de un
agrupamiento. Esta tarea la debe realizar el especialista del area de aplicacion.

32 WITT

WITT fue propuesto por S. J. Hanson en 1989. Este algoritmo es un modelo computacional de la forma
en que los humanos toman en cuenta las observaciones anteriores a la hora de agrupar objetos en
categorias. La representacion de los objetos y la adquisicion del conocimiento se hacen empleando
relaciones entre los rasgos. Este algoritmo de clasificacion conceptual propone que la informacién para
formar los grupos surge de la interrelacion entre los atributos que describen a cada grupo y del contraste
que cada uno de ellos tenga con los demas.

WITT presupone que los objetos estan descritos en términos de rasgos cualitativos: booleanos y k-
valentes. Este algoritmo centra su atencion en las relaciones existentes entre los rasgos que caracterizan
a los objetos y describe a los conceptos en términos de las coocurrencias entre pares de rasgos. Una de
las herramientas que emplea WITT es la tabla de contingencia, pues ella ofrece una manera natural de
representar tales relaciones.

Supongamos que r; y 77 son atributos cualitativos que pueden tomar v; y v; valores diferentes
(modalidades) respectivamente. Sea f;,,,, la frecuencia de coocurrencia del m-ésimo valor de r; y el n-
esimo valor de r;, es decir, el niamero de veces que se observa la combinacionr; conlar; ,m=1,..., v;
y n=1,...,v;. Estas condiciones pueden representarse en una tabla, la cual recibe el nombre de tabla de
contingencia.

Como metodologia base para la construccion de los grupos, WITT utiliza una funcion de la teoria de
la informacion para contrastar los grupos, tratando de maximizar la similitud dentro de cada grupo y
minimizar la similitud entre grupos.

Sea un grupo C, se denomina cohesion intragrupo (de los objetos de C) y se denota por W, a la
media de las varianzas de las co-ocurrencias de todos los posibles pares atributo-valor para dicho grupo
y se calcula asi:
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i1 Xhoiv1 Dy
=) . 2
2

WC=

dondeles el numero de rasgos y Dj; es la distribucion de coocurrencias asociada a la tabla de
contingencia de r; respecto ar; que viene dada por:

= T Z]=1 fmn10g (finn)
- i P ; - '
(231,:1 ‘Z]:l mn)log(Z;::[ 1‘:,_]:1 fmn)

®)

La funcién de cohesion intragrupo constituye una medida de similitud entre los objetos del grupo C,
pues esta aumenta en la medida en que mayor sea la coocurrencia de los valores de dichos objetos.

Sean dos grupos C, y C¢, se denomina cohesion relativa entre los grupos C, y C; a:

1
Be,c, = : 4
T W, + We, — 2We, o, @

Esta expresion mide la varianza de las coocurrencias en la union de los dos grupos respecto a la de
los dos por separado.
Sea un grupo C,,. Se denomina cohesion del grupo C, a la expresion:

. = e
%~ 0 "
14

Q)

donde W, es la cohesion intra-grupo (de los objetos de Cp) y Oc,, representa la media de la cohesion
del grupo Cj, con el resto de los grupos existentes:

OC _ Z?ll,t-'f—'p BCp,Ct- . (6)
L m-—1

donde m es el nimero total de grupos y Bc,.c, €s la cohesion relativa entre los grupos C,, y Cy.

La cohesidn puede interpretarse como el contraste entre la media de la distancia de los objetos en el
interior de un grupo respecto a la media de la distancia de ese grupo con el resto. Esta distancia tiene en
cuenta la correlacion entre los rasgos de los objetos, en contraste con la tipica medida euclidiana, que
asume la independencia entre ellos.

WITT parte de un conjunto de objetos definidos sobre un espacio de caracteristicas (binarias o k-
valentes). Los niveles aceptables de cohesion son indicados a través de tres pardmetros que indican la
coherencia relativa dentro y entre grupos.

Este algoritmo consta de dos fases: Inicializacion o de pre-agrupamiento y Refinamiento. La primera
fase opera formando un conjunto inicial de grupos o categorias tentativas mediante un algoritmo gloton
(“greedy™). En ella no se utiliza la medida de cohesién para evaluar los grupos, sino una medida de
distancia entre objetos o entre objetos y grupos. Este conjunto inicial se forma basado en las regiones
densas del espacio de representacion de los objetos, buscando los objetos mas similares. Para ello,
encuentra primero los dos objetos mas cercanos y forma con ellos un grupo. Luego busca el proximo
par de objetos mas cercanos y crea un nuevo grupo, afiade el objeto a un grupo existente o une dos
grupos. Este algoritmo difiere de los algoritmos clasicos de taxonomia numérica en que emplea un
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umbral (¢;) combinando los objetos hasta que la distancia entre los objetos mas cercanos sea mayor que
&;. Al finalizar esta fase, se habra formado un conjunto de grupos y podran guedar objetos sin agrupar.

La segunda fase es mas compleja, pues incorpora tres operadores: adicionar un objeto a un grupo
existente, crear nuevos grupos y unir dos grupos. Es en esta fase de Refinamiento donde la medida de
cohesidn y las coocurrencias entre los rasgos desempefian un papel fundamental.

La segunda fase comienza calculando la cohesion que resulta de afiadir los objetos adn no
clasificados en los grupos existentes. Luego, selecciona el par objeto-grupo de mayor cohesion y si ésta
supera el umbral &, adiciona el objeto al grupo. Este proceso se repite hasta que la mayor cohesion no
supere ese umbral. Esto sugiere que la estructuracion obtenida es inadecuada, por lo que WITT intenta
crear nuevos grupos invocando a la fase de pre-agrupamiento con los objetos no clasificados. Sin
embargo, antes de adicionar los nuevos grupos a los existentes se asegura de que no ocupen el area en el
espacio de los objetos de otro grupo ya existente. Esto se logra calculando W .. para cada grupo
existente Cy cada nuevo grupo C’ y comparandolo con el umbral 5. Si logré afiadir nuevos grupos
repite la fase de refinamiento para adicionar los objetos sin clasificar a los grupos existentes. Si todos
los nuevos grupos se solapaban con los existentes, entonces WITT rechaza los nuevos grupos y
considera, entonces, unir los grupos existentes, combinando el par de mayor cohesion intra-
agrupamiento si ella supera el umbral &;. Si esto ocurre, repite la fase de refinamiento para continuar
incorporando los objetos que quedan sin clasificar.

Al terminar, WITT imprime los objetos pertenecientes a los grupos y las relaciones entre los rasgos
(tablas de contingencia) de cada grupo.

En este algoritmo los grupos quedan caracterizados conceptualmente mediante el conjunto de las
tablas de contingencia, una para cada par de rasgos, las cuales proporcionan una forma natural de
representar las correlaciones entre los rasgos, es decir, en WITT los conceptos no son expresiones
I6gicas sino que estan descritos en términos de las relaciones entre los rasgos.

La estructuracion resultante es una particion del conjunto de datos inicial. El algoritmo no contempla
la posibilidad de construir grupos solapados, a pesar de que el hombre en su proceso de categorizacion
si puede construir grupos de este tipo. Una dificultad de este algoritmo es que no garantiza agrupar a
todos los objetos de la muestra inicial, pues al finalizar pueden quedar objetos que no estén ubicados en
grupo alguno.

3.3 K-Means Conceptual

El algoritmo K-Means Conceptual, propuesto por Henri Ralambondrainy en 1995[10], es un método
hibrido (numérico-simbdlico) que integra una version extendida del algoritmo K-Means[13] para la
determinacion de una particion de objetos descritos en términos de variables cuantitativas y cualitativas
simultaneamente y un algoritmo de caracterizacién conceptual para la descripcion intencional de los
grupos.

El objeto Juan = (masculino, Paris, profesor) se interpreta como el predicado:

atributo(sexo, masculino) A atributo(ciudad, Paris) A atributo(trabajo, profesor).

Unreticulo L = (E, <, A, V, % @) es asociado con cada atributo (r, D = {d., ..., d,}), donde E es
el conjunto de subconjuntos de D que contiene todos los valores posibles que puede tomar el atributo r.
El conjunto E es llamado el espacio de blsqueda asociado con el atributo r. El simbolo < es la relacion
“es menos general que”, la cual es un orden parcial definido como:

Ve,f ERe<f=>eCf. (7)

Un reticulo L tiene asociado un méximo elemento representado por * y que es interpretado como
“todos los posibles valores”. También tiene un elemento minimo @ (valor imposible). Cada par de
atributos (e, f) tiene al menos un limite superior denotado por e vV f € L y llamado “generalizacion” y
un limite inferior denotado pore A f € L.
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*  "Noimporta"
= "Noimporta"

/I\\? (si,?)="Tal vez"
si no :
no SI/\?
¢ "Imposible"

¢ "Imposible"

Fig. 5. Ejemplo de dos reticulos para un mismo atributo.

El reticulo es definido por el usuario a partir de la base de conocimiento disponible. Puede ser
obtenido a través de cualquier estudio realizado sobre el conjunto de datos.

3.3.1 Paso de caracterizacion.

Para poder ser procesado un atributo numérico serd codificado en uno simbélico. Denotemos por C el
grupo que se desea caracterizar. Sea mediac(r) el promedio de los valores del atributo r en el grupo C y
o, la desviacidn estandar de r. Un valor d de r es tipico para C si:

mediac(r) — o, < d < mediac(r) + o, . (8)

La funcion de codificacion se define:

f:R = D ={inferior, tipico, superior} 9
inferior, sid < media;(r) — o,
f(d) = {tipico, simedia;(r) — o, < d < mediac(r) + o, . (10)
superior, sid > media.(r) + o,

El reticulo asociado con una variable numérica tiene un espacio de busqueda E ={inferior, tipico,
superior}.
Por tanto, a los atributos se les asocia un reticulo y se representa por (r-, D;, L-) L
171 T 1<j<1

El conjunto de objetos @ también tiene asociada una estructura de reticulo:

L=1Ly %X, ..XL,=e=(E X,..,.X E;,, SV,A%0), (11)

como el producto de los reticulos L;.

Tenemos entonces que Yw, 0 € &: w = (w;) 0= (01')15151 se cumple:

1<j<l’
° w<o0©e ((1)] < Oj)lsjsl

L] wVo= ((1)] \ Oj)lsjsl

o wANAo = ((l)] N Oj)lsjsl

Para rj(w) € E;: 1 <i <1, se define el siguiente predicado: Ay,(w):€ = {verdadero, falso} y dado
por:
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Vo' = (r (w’))1<i<l € &: Ay, (y(W") = verdadero, sir;(w") < ri(w) en otro caso se tiene que
Ay (wy(W") = falso. Se asocia también a cada objeto w = (ri(‘”))qu el siguiente predicado:

Aw =Ni<isi Ari((u) . (12)

Un grupo C puede ser representado por el predicado A; =V {4,,: w € C}. La meta es aproximar A,
con un predicado A; que sea mas general y mas simple que A..

Sea 0 la distancia definida por la diferencia simétrica entre funciones caracteristicas. Se requiere
entonces encontrar A; que minimice d(A., A¢) con A; =V;<j<q A;j bajo las condiciones:

e g minimo (criterio de simplicidad)
e A; mas general que A,, (criterio de generalidad)

Llamemos ejemplos a los objetos que pertenecen al grupo C. El conjunto de contraejemplos es el
complemento C' de C. Este criterio tiene la interpretacion siguiente:

(A, A,) = |contraejemplos(A,)| + |ejemplos*(A;)|, siendo |contraejemplos(4;)| el nimero de
contraejemplos reconocidos por el predicado A, y |ejemplos*(A;)| el ndmero de ejemplos no
reconocidos por A..

La seleccion de los predicados A; presupone el cumplimiento de las condiciones:

C1: el predicado A; debe ser a-discriminante, lo que quiere decir que la cantidad de contraejemplos
reconocidos por 4; debe ser menor que a. |contraejemplos(4;)| < a.

C2: el nimero de elementos del grupo C reconocidos por A; debe ser mayor o igual que S.

|ejemplos(Aj)| > B. Aesto se le llama predicado B-caracterizador.

Se denota entonces por EXZ_diSC el conjunto que contiene predicados a-discriminates generados por
q objetos.
Por ejemplo:
EXZ_jisc ={AeVAy:ee' €0, e+ e’ A,V Ay esa — discriminante} . (13)

En el paso de caracterizacion, para comenzar, un predicado inicial es construido para cada objeto.
Basados en estos predicados y en el reticulo de generalizacion son generados predicados generalizados.
Dos predicados P; y P, son generalizados si para cada atributo los valores de los mismos son iguales o
estos pueden ser generalizados en el reticulo definido para el atributo.

La generalizacion de dos valores x; y x; de un atributo r se realiza de la siguiente manera:

e Six; Yy x; son iguales el predicado toma este valor para 7.
e Si los valores son diferentes y un valor es mas general que el otro, entonces el valor de r en
el predicado seria ese valor mas general.
e Silos valores son diferentes entonces el valor de r en el predicado seria la generalizacion de
x; Y x; en el reticulo.
Un predicado generalizado es almacenado si es a-discriminante y S-caracterizador, en otro caso el

predicado es eliminado. El proceso de generalizacidn se repite hasta que no se puedan generar mas
predicados 0 se cumpla un nimero de iteraciones.

3.3.2 Extension CKMCF

Este algoritmo propuesto por Irene Olaya en el afio 2006[14]. Es una modificacion de K-Means
Conceptual basado en atributos complejos [14]y también consta de dos fases, el paso de agregacién y el
paso de caracterizacion. Utiliza para la construccion de los conceptos los atributos complejos, los cuales
son valores para un subconjunto de atributos tales que valores que aparecen en los objetos del grupo C;
no aparecen en los objetos de otros grupos.
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Con el objetivo de obtener los atributos complejos, deben ser buscados subconjuntos de atributos,
los cuales reciben el nombre de conjuntos soporte. Los siguientes conjuntos soporte son usados por
CMKCEF:

¢ Conjunto soporte u-discriminante: la diferencia entre objetos de diferentes grupos es mayor
que la diferencia considerando todos los atributos.

e Conjunto soporte u-caracterizador: la similitud entre objetos del mismo grupo es mayor que
la similitud considerando todos los atributos.

e Conjunto soporte p-testor: son aquellos que satisfacen al mismo tiempo las dos propiedades
anteriores.

Los conjuntos soporte se obtienen a partir de un algoritmo genético y a partir de ellos se construyen
los atributos complejos.

Para generar los conceptos, un predicado se asocia a cada atributo complejo.

Entre las restricciones del algoritmo, tanto el original como su extension, en el paso de
caracterizacion, las variables numéricas son transformadas o codificadas para que tomen valores no
numeéricos. La funcion de codificacion siempre es la misma para todas las variables numéricas, y no
resulta claro por qué unicamente deben tomar tres valores, a saber inferior, tipico y superior, si bien es
cierto que para cada variable estos valores son calculados de manera distinta (es decir, cada variable
tiene una media y una desviacion estandar respecto a cada grupo), el hecho de trabajar con esos tres
valores hace que se pierda la seméantica de la variable en el problema especifico a resolver.

Cada atributo nominal necesita un reticulo de generalizacién definido por el usuario. En la préctica,
no hay forma de realizar esta tarea de manera automatica. Ademas de que no a todas las variables
cualitativas se les puede asociar un reticulo de generalizacion, un ejemplo de esto ocurre con la variable
color, si esta variable toma como valores {rojo, verde, amarillo, azul} no puede decirse para muchas
aplicaciones, por ejemplo, que rojo y verde son mas generales que azul.

También necesita de la definicion de los pardmetros a y B para su funcionamiento.

34 ITERATE[15]

Algoritmo propuesto en el afio 1998 por Gautam Biswas. Es una heuristica y tiene tres pasos
fundamentales:

e Obtener un arbol de clasificacion usando la medida category utlility(CU), como criterio para
agrupar los objetos.

e Extraer una buena particién inicial de los datos a partir del arbol de clasificacion como
punto de inicio para la busqueda de los grupos finales.

e Iterativamente redistribuir los objetos a traveés de los grupos hasta encontrar grupos lo
suficientemente buenos, cuando se cumpla cierta condicion de parada.
La medida CU para una clase Cj, se define como:

2
CU, = P(Cy) {ZiZj [P(Ti = x;4|Cx)” = P(r; = xij)z]} : (14)
Donde P(r; = x;;) es la probabilidad de que el rasgo r; tome el valor x;; y P(r; = x;;|Cy) es la
probabilidad condicional de que r; = x;; en la clase Cy. La utilidad de una particion llamada partition

score(PS) sobre una particion de m grupos se define como el promedio de CU en la misma:

m
- M (15)
m

PS
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Para crear el arbol de clasificacion del cual se debe obtener una particion inicial se utiliza un
algoritmo de agrupamiento jerarquico divisivo. El algoritmo jerarquico utiliza PS para determinar si un
objeto debe ser agrupado en uno de los grupos existentes o formar un nuevo grupo.

La particion inicial se extrae comparando el valor de CU de los nodos a lo largo del caminodel &rbol
de clasificacién. Para cualquier camino de la raiz a las hojas este valor incrementa y luego disminuye.

€U T

/i ‘ik/\

'
] 2 4 6 8 10 12

Nimero de nodos
Fig. 6. Ejemplo de valores de CU a través del camino del arbol de clasificacion.

Los nodos por debajo del nivel en que el valor de CU empieza a disminuir se considera que son
informacion redundante. Esto implica que no sean utilizados para la tarea de agrupamiento.

La redistribucion iterativa es aplicada luego con el propésito de maximizar la medida de cohesion
para clases individuales en la particion. Esto consiste en asignar el objeto 0; a la clase k para la cual la

medida category match(CM) es maxima. CMse define para un objeto 0; y un grupo C; como sigue:

CMo,c, = P(C) Tt [P (i = 2441 C)” = P(ri = ;)7 - (16)

El proceso de redistribucion se aplica hasta que no ocurran cambios.

El algoritmo es dependiente de la medida CM para la redistribucion iterativa de los objetos en el
proceso de clasificacion, pero en lugar de aceptar los objetos de manera incremental, construye la
estructuracion inicial a partir de un algoritmo jerarquico. Se puede decir que es una adaptacion no
incremental del algoritmo incremental COBWERB.

No se argumenta por qué es redundante la informacion en los nodos a partir de que disminuye el
valor de CU y tampoco se da la justificacion por qué estos son los nodos que se deben utilizar en la
construccion de la particion inicial.

Tiene también el problema del tamafio del &rbol de clasificacion, que en problemas reales su tamarfio
es muy grande y resulta complicado su interpretacion.

35 LC

El algoritmo LC Conceptual fue propuesto en el afio 2001 por Francisco Martinez[11] y esta basado en
los conceptos de la clasificacion no supervisada en el enfoque ldégico-combinatorio y retoma algunas
ideas propuestas por Michalski para generar conceptos, en términos del conjunto de rasgos original.

Se dice que dos objetos0;, 0; € @ son By-semejantes si I'(0;, 0;) = By, siendo ' una funcion de

semejanza. Si VO; € O se cumple que F(Ol-, Oj) < B, entonces 0; se denomina S,-aislado.
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Un criterio agrupacional duro (O, T, 8,) €S un conjunto de proposiciones con parametros O0,T, S,
tal que:
a) Generaunafamilia P = {Cy, ..., C;p}, C; € O (grupos duros) que cumplen:

i. VC eP[C+ 9]
i, UcerCi=0
iii.  Noexiste C, tal que C, € Uf=, C;,, Cj,...,Cj, €P
b) Define una relacion R; € @ x @ x 22 (2%s elconjunto potencia de @) que cumple:

iv. Vv0;,0; € 0[3C € P,0;,0; € P] & [3S < O tal que R, (0;,0,5)]

A cada C se le llama nucleo.
La familia P nos da el cubrimiento final. Un ejemplo de criterio agrupacional duro es el siguiente:
SeaC <€ O, C # @. C es un nucleo B,-conexo si se cumple que:

a) VOL,OJ € C,Ol' * Oj,EIOl-I, ...,Oiq € C[Ol = 0i1 /\0] = Oiq N Vp =

1, vy q — 1: F(Op, 0P+1) = ﬁo]
b) VOL € (0)[0] eC /\F(Oi, 0]) = Bo] = Oi ecC.
c) Todo elemento S,-aislado es un nucleo B,-conexo (degenerado).

Este criterio agrupacional es muy flexible, pues dos objetos pueden pertenecer al mismo nicleo y no
parecerse. Otro criterio agrupacional que también genera particiones es el de nicleo , — compacto.
SeaC € Q,C # @. Ces un nucleo B,-compacto si se cumple que:

a) VOJ €010; €0 Amax 05€0 {F(Ol, Os)} = F(Oi, 0]) = :80 = 0] eC.
05#0;
b) [max o,e0 {T'(0,,0;)} =T(0,,0;) = By A0, €C] = 0, € C.
0i¢0p
c) |C] esla minima.
d) Todo elemento S,-aisladoes un nucleo B,-compacto (degenerado).

Otro concepto importante usado por el algoritmo LC es el concepto de testor. Para trabajar con los
testores se requiere de una matriz de aprendizaje MA, es decir, una muestra inicial de objetos con la
informacidn de su pertenencia a las clases.

Un testor T es un subconjuntoR’ € R tal que no existe alguna subfila (en términos de R") igual (8,-
semejante) a otra en clases diferentes. Al cardinal de T se le denomina longitud del testor.

Un testor tipico es un testor en el que si se elimina un rasgo (columna) deja de ser testor.

El algoritmo LC consta de dos etapas: la de estructuracion extensional, donde se forman los grupos
y la de estructuracion intencional, donde se caracteriza cada grupo mediante una propiedad logica o
concepto.

e Enla primera etapa de estructuracion extensional se utilizan los conceptos del enfoque légico
combinatorio para un problema de clasificacion no supervisada. En ella se construyen los
grupos de objetos basandose en la semejanza entre ellos y se utiliza un criterio de
agrupamiento.

e En la segunda etapa de estructuracién intencional o conceptual se construyen las propiedades
(conceptos) que caracterizan a cada grupo de objetos.

El algoritmo LC-Conceptual se describe de la siguiente manera:

El nimero de testores tipicos para ciertos problemas puede ser muy grande. Esto da como resultado
que cada grupo podria tener asociado una gran cantidad de conceptos o propiedades, por lo cual, en el
algoritmo se introduce un criterio para seleccionar al mejor o a los mejores conceptos. Un criterio
podria ser el siguiente:
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e Asociar a cada I-complejo un peso, el cual estard en funcion de los pesos informacionales de
las variables calculados a partir de los testores tipicos, es decir, a cada I-complejoa,
construido a partir del testor tipicot = {x;4, ..., X;5} e le asocia el pesop(a;) = Zj=1p(xij),
dondep (xl-j) es el peso informacional de la variable x;;.

e Como mejores I-complejos se toman aquellos que alcancen el maximo peso p(a;). En
general, podrian mostrarse al especialista ordenados de modo descendente por su peso y que
él los seleccione.

En este algoritmo, los grupos se crean sobre la base de ciertas propiedades de la semejanza entre
objetos y no sobre la base de criterios estadisticos o probabilisticos. En este algoritmo los grupos
generados no son necesariamente particiones. Se obtendran particiones o cubrimientos en dependencia
del criterio agrupacional IT seleccionado.

Los conceptos construidos no son descripciones estadisticas de los grupos, que son dificiles de
interpretar por los especialistas, sino propiedades I6gicas basadas en los rasgos, en término de los cuales
se describen a los objetos en estudio. Cada grupo tiene asociado uno o mas conceptos que lo
representan, tantos como testores tipicos sean seleccionados.

36 RGC[16]

El algoritmo RGC lo propone Aurora Pons en el 2002 y responde a la siguiente idea: dado un conjunto
de descripciones de objetos en términos de un conjunto de rasgos, el objetivo es encontrar una
estructuracion conceptual de estos objetos en el espacio de representacion inicial.

Este algoritmo consta de dos etapas: una de determinacion extensional y otra de determinacion
intencional. En la primera etapa, los grupos son creados usando alguna medida de similitud entre
objetos y un criterio de agrupamiento para generar la estructuracion. Para ello, podrd emplearse
cualquier algoritmo de clasificacion no supervisada. Luego, en la segunda etapa, los conceptos
asociados a cada grupo son construidos y generalizados. En la Figura 11 se muestra el proceso del
agrupamiento conceptual. Este algoritmo debe su nombre, precisamente, a las tres operaciones
fundamentales realizadas en la determinacion intencional: refunion extendida, generalizacion y
construccion de los conceptos.

Muestra Determinacion Determinacion
Inicial extensional intencional

A }—-{ B }——{ REFUNION ‘
}

‘ GENERALIZACION ‘

I

Conceptos ‘ Q={D,, .., Dy} ‘

Fig. 8. Proceso del algoritmo RGC.

En la segunda etapa, se construyen los conceptos asociados a cada grupo obtenido en la primera.
Primeramente, se selecciona un sistema de conjuntos de apoyo que debera responder a las necesidades
del problema. Para cada conjunto de apoyo y cada grupo se construiran los conceptos (I-complejos) que
los caracterizan utilizando el operador de refunion extendida (RUE). Los I-complejos obtenidos
mediante RUE cumplen la propiedad de ser excluyentes para cada grupo. Posteriormente, estos I-
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complejos son simplificados y generalizados aplicando el operador GEN en cada variable de dichos I-
complejos.

El operador GEN aumenta la dispersion de los I-complejos. A pesar de que al aplicar el operador
GEN en cada variable del I-complejo se exige que no pierda su condicion de ser excluyente para el
grupo, al unir todas las generalizaciones de las variables en el I-complejo generalizado, puede perder
esta propiedad.

Es por eso, que una vez generalizados los I-complejos es necesario determinar los objetos de los
restantes grupos que los satisfacen y construir los conceptos.

El conjunto de I-complejos construido mediante el operador RUE pudiera ser diferente si se cambia
el orden de presentacién de los objetos. Esto no es importante, pues el objetivo es encontrar un concepto
gue caracteriza al grupo y no un unico concepto. Ademas, resulta natural que un grupo no posea una
Unica propiedad que lo caracteriza. La posibilidad de encontrar varias propiedades que caracterizan a un
mismo grupo puede resultar, incluso, interesante para el especialista en el sentido de poder analizar los
resultados desde distintos puntos de vista.

El algoritmo retoma las ideas de Michalki y realiza extensiones de varios operadores propuestos en
los algoritmos CLUSTER para obtener descripciones de los grupos. Es un método para encontrar los
conceptos de los grupos independientemente de la forma en que se construyeron los mismos, ya que
propone utilizar cualquier algoritmo en la fase de agregacion.

3.7 EMO-CC (Evolutionary Multiobjetive Conceptual Clustering)[17]

Algoritmo propuesto por R. Romero-Zaliz en el afio 2006 y basado en la idea de los algoritmos
evolutivos. Aplicado en el conjunto de datos de genes para recuperar subestructuras interesantes desde
diferentes puntos de vista.

El método consta de cinco pasos fundamentales:

1. Representacion del conjunto de datos. Se utiliza representacion por grafos donde los nodos
corresponden con los rasgos y las aristas con las relaciones entre ellos.

2. Estructura de aprendizaje. Para ello se utiliza NSGA 11[18], un algoritmo evolutivo multi-
objetivo. La configuracion basica del mismo se explica a continuacion:

a) Representacion de los cromosomas. EMO-CC codifica subestructuras factibles en los
cromosomas. Cada cromosoma tiene forma de arbol donde cada nodo v arista se representa con
una etiqueta que describe al tipo de atributo y un valor asociado al mismo. La poblacion inicial
es un conjunto de cromosomas, cada uno construido seleccionando un objeto aleatorio del
conjunto de datos de entrada.

b) Operadores genéticos. EMO-CC aplica los operadores genéticos cruzamiento y mutacion con
una probabilidad sobre los cromosomas que componen la poblacién. El cruzamiento se realiza
de la forma clésica, intercambiando dos subarboles de manera aleatoria. La mutacion también
se realiza de la manera clasica:

i.  Borrar una hoja: de manera aleatoria y solo con la arista que la une al arbol.
ii.  Cambiar un nodo: un nodo aleatorio es seleccionado y reemplazado por otro.
iii.  Adicionar una hoja: de manera aleatoria se crea una hoja y se conecta al arbol por una
nueva arista.

c) Seleccion. EMO-CC utiliza como seleccion el método clasico torneo binario[19], el cual escoge
dos cromosomas padres y selecciona el de mayor valor de una funcion de calidad.

d) Optimizacién multi-objetivo. Se considera que las buenas subestructuras son aguellas que
maximizan un consenso de las funciones specificity y sensitivity. Por un lado, specificity esta
asociado al tamafio de la subestructura (el nimero de objetos y atributos que la forman).
Mientras que sensitivity para una subestructura ses calcula a partir del nimero de instancias que
ocurren en la subestructura. Una instancia ocurre en una subestructura si su representacion por
arbol es un subarbol del arbol que representa la subestructura.
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e) Relaciones de dominio. Se seleccionan subestructuras que satisfagan el consenso entre su
specificity y sensitivity, que son aquellas soluciones dominantes en el sentido que no hay otra
solucion superior a ella con respecto a las funciones objetivos. Otra funcion tenida en cuenta de
forma implicita es la diversidad de la subestructura. Las relaciones de dominio con respecto a
las funciones objetivos se tienen en cuenta de manera local, o sea, se trata de identificar
subestructuras que sean las mejores en su vecindad. Se considera que dos subestructuras se
encuentran en la misma vecindad si tienen al menos 50 % de las instancias en comun basados
en el coeficiente de Jaccard[20].

3. Evaluacion. Se aplica la relacion de dominio en una vecindad para obtener las subestructuras
con las caracteristicas deseadas.

4. Compresion de las subestructuras. Se realiza basandose en una consulta circunstancial, que
permite obtener subestructuras flexibles y adaptables a diferentes contextos.

5. Inferencia. Se utiliza el clasificador no supervisado de los k prototipos mas cercanos que
caracteriza nuevas instancias basado en conocimiento disponible.

El algoritmo propone enfrentar el problema desde el punto de vista de los algoritmos genéticos. Es
una extension natural de este tipo de algoritmo para resolver el problema de los algoritmos
conceptuales. Se incorpora la representacion del conjunto de datos a través de grafos. La descripcién
mediante conceptos se realiza en funcion de una ontologia de genes de acuerdo a la aplicacién que
muestran sus autores, no queda claro como se describirian los mismos en otra aplicacion.

3.8 AGAPE[21]

Algoritmo propuesto por Julien Velcin en el afio 2007. Su objetivo es extraer los conceptos optimizando
una funcion de calidad global utilizando la metaheuristica busqueda tabu[22].

AGAPE es un método general que resuelve el problema de construir los grupos mediante la
optimizacién de una funcidn global. Esta funcién de calidad q debe ser definida de acuerdo al problema
y debe computar la correspondencia entre el conjunto de objetos @ y un grupo de conceptos dado G. El
objetivo es encontrar la solucion G* que optimiza q. Para ello se utiliza la metaheuristica busqueda tabu
que mejora la busqueda local bésica.

La principal contribucion de AGAPE es que descubre soluciones mejores de manera determinista
escapando a optimos locales. Ademas, se propone un nuevo operador basado en el algoritmo K-Means
clasico. ElI método se implementé para la extraccion de topicos en conjuntos de datos de texto.

La funcion g que evalla la calidad utiliza como entrada el conjunto de datos @ y el conjunto de
conceptos G. Esta funcion brinda un valor en el intervalo [0,1] y mientras mayor sea el mismo, mejor el
conjunto G se corresponde con un conjunto de objetos dado.

Para el algoritmo los autores definen la siguiente funcién de calidad:

1(0.9) = 15 (;»slm(o Re(0)), a7)

donde sim es una medida de similitud cualquiera y R, es una funcion que relaciona el objeto O al
concepto d € G mas cercano o que mejor lo describe.
En teoria el objetivo del algoritmo es encontrar el mejor conjunto de conceptos G* tales que:

G0 = "¢t 5 (460, (18)

donde H es el espacio hipotético, el conjunto de todos los posibles conjuntos de conceptos. Esta tarea
se conoce que es un problema de elevada dificultad. Una buena aproximacion G’ de G* se puede
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encontrar a través de técnicas de optimizacion por lo cual se selecciona un algoritmo de basqueda local,
el cual utiliza la metaheuristica de busqueda tabu para salir de 6ptimos locales.

La bdsgueda tabu explora el espacio hipotético £ computando en cada paso una vecindad V de la
solucion actual. La vecindad contiene nuevas soluciones calculadas a partir de la solucién actual
mediante movimientos (operadores para cambiar de una solucién a otra). La solucion de V que optimice
q se convierte en la hueva solucidn y el proceso se repite.

Para crear estas nuevas soluciones potenciales se consideran tres tipos de movimientos:

1. Dividir un concepto existente en p (p > 1) nuevos conceptos.
2. Mezclar dos conceptos existentes para formar uno nuevo.
3. Ejecutar una variante de K-Means. Este movimiento esta inspirado en el K-Means clasico y
tiene dos pasos:
a) Paso de ubicacion. Asocia cada objeto O al concepto mas cercano en G de acuerdo con la
similitud definida y construye los grupos.
b) Paso de actualizacion. Calcula una nueva descripcion por cada concepto de acuerdo con los
objetos cubiertos.

Este algoritmo necesita la definicion previa de conceptos, con lo que en muchos problemas
practicos es dificil de contar, dado que los especialistas muchas veces no conocen los conceptos que
describen a los objetos en el conjunto de datos. Muchas veces tampoco tiene sentido mezclar o dividir
dos conceptos y no se aclara qué ocurre en caso de que esto suceda y se optimice la soluciéon V.

3.9 MCC (Model-based Conceptual Clustering)[23]

Algoritmo propuesto por Jeongkyu Lee en el afio 2007 y basado en el algoritmo EM[24]. Es utilizado
para la deteccion de objetos en video vigilancia.

Algoritmo Conceptual basado en modelos
Paso 1 Paso 2 Paso 3
) O @)
| 0°° B -y
o O
Eoo e Formacion de Analisis de los conceptos Generacion del
modelos basado en modelos grafo de conceptos

Fig. 9. Esquema de los tres pasos del algoritmo MCC.

El proceso de MCC consiste en tres pasos:

1.  Formacion del modelo. Se llama formacion del modelo a la formacion del agrupamiento donde
cada grupo es llamado un modelo. Por tanto, a partir del conjunto de datos inicial se forma un conjunto
de modelos utilizando el algoritmo EM. Cada modelo se caracteriza por un conjunto de pardmetros
usados para calcular el valor de relevancia de los atributos.

2. Andlisis de los conceptos basado en modelos. Con el objetivo de extraer conceptos formales a
partir de los modelos formados en el paso 1 se propone un analisis formal de conceptos basado en
modelos (MFCA).
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3. Generacion del grafo de conceptos. En este paso se refinan los conceptos formales y las
relaciones obtenidas en el paso anterior. MFCA generalmente produce un gran nimero de conceptos,
por tanto es necesario agrupar conceptos similares en uno solo.

El resultado final de MCC es un grafo conceptual formado por un conjunto de nodos conceptuales y
aristas relacionales.

Los beneficios de la formacion de modelos utilizando EM son los siguientes:

a) Se simplifica el computo en el algoritmo pues el nimero de objetos es reducido al nimero de
modelos que representan sus patrones especificos.

b)  Se reutilizan algunos calculos realizados por el algoritmo para establecer las relaciones entre los
modelos y los rasgos.

El andlisis de los conceptos basado en modelos se realiza calculando la relevancia del rasgo r; sobre
el modelo j mediante

P
P.jrlog g—— 2IF | (19)

z,j,F—{r}

Ar, G) = Z

donde y es la cantidad de objetos del grupo j. P, ; r es definido por

P ir= P(yz,Flcj,F): (20)

lo que representa la probabilidad de la tupla de rasgos del objeto z en el modelo jy P, jr_-y €5 la
probabilidad de la misma tupla en el modelo j sin tener en cuenta el rasgo i.

Un mayor valor de A significa mayor relevancia del rasgo en el modelo. Todas las relaciones de
relevancia pueden ser representadas en una tabla. Para eliminar relaciones que tienen valores poco
significativos se predetermina un umbral.

El proceso de andlisis de relevancia de los atributos es denominado MFCA. Como este proceso
produce un gran nimero de conceptos, es necesario agrupar los conceptos similares en uno solo. Para
esto se propone una medida de similitud entre conceptos llamada ConSim expresada por

|4, N Ay |B; N B,|

= 2 —y)— 21
|A1UA2|+(1 Y) (21)

ConSim(Dy,D;) =y |B, U B, |
1 2

|[A; N A,| es la cantidad de objetos que tienen en comun los grupos C; y C,, mientras que |B; N B, |
es la cantidad de conceptos en los que ambos grupos coinciden. De manera analoga para |A; U A,| y
|B; U B,|.

ConSim toma valores entre 0 y 1. El mayor valor significa que los conceptos son mas similares. El
peso predefinido y influye en la prioridad que se le quiere dar a los conceptos de los objetos o a la
cantidad de objetos que forman los grupos.

Esta medida de similitud permite mezclar dos conceptos similares que luego son representados en un
grafo conceptual. Dos conceptos son mezclados en un mismo nodo si el valor de ConSim supera un
valor predefinido.

Es un algoritmo muy novedoso, pues propone ideas como determinar la relevancia de rasgos para
grupos y determinar la proximidad entre grupos en funcién de sus objetos y los conceptos que los
describen. Propone ademas utilizar la informacion calculada en el paso de agregacién, con el objetivo
de usar toda la informacion valiosa que de que se disponga para el paso de caracterizacién. Tiene una
aplicacion muy util en la video vigilancia.
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3.10 HDCC (Hierarchical Distance-based Conceptual Clustering)[25]

Algoritmo propuesto por A. Funes en el 2008. Propone extraer los conceptos luego de construir el
agrupamiento mediante algoritmos jerarquicos aglomerativos[26] (SingleLink, CompleteLink), entre
otros. Es un método basado en distancias, ya que distribuye los elementos en los diferentes grupos
basado en una medida numérica entre elementos.

La principal contribucion de este método es que constituye una via practica y general para integrar
métodos jerarquicos basados en distancias con algoritmos conceptuales.

Se realiza una adaptacion que consiste en mezclar con cada nuevo grupo todos los grupos que son
cubiertos por su generalizacion. De esta forma no se crean descripciones de grupos que cubran objetos
de otros grupos. Ademas, los conceptos que describen los grupos finales dan una descripcion de todos
los elementos que estan cercanos de acuerdo con la distancia utilizada pero también de aquellos que no
estan en el mismo grupo pero son cubiertos por el concepto.

Para representar el agrupamiento resultante se utiliza un dendrograma extendido Ilamado
dendrograma conceptual. Este no solo brinda la informacion adicional referente a los objetos que estan
en cada grupo, sino también las descripciones de las propiedades comunes. En el mismo una linea
continua enlaza los grupos unidos por la distancia utilizada y la linea discontinua la mezcla por
conceptos.

Fig. 7. Ejemplo del dendrograma extendido que utiliza HDCC.

Este algoritmo propone un acuerdo entre la formacion de grupos teniendo en cuenta distancias y los
conceptos que describen a los objetos. Para la representacién de la unién de los grupos se utiliza el
dendrograma extendido, una idea nueva incorporada en este algoritmo.

4 Algoritmos incrementales

4.1 UNIMEM

El algoritmo UNIMEM fue propuesto por Lebowitz[3], este algoritmo es de tipo incremental, es decir,
acepta nuevos objetos uno a la vez para su clasificacion.

UNIMEM considera que los objetos son descritos por una lista (pares atributo-valor) de variables de
tipo cuantitativo y cualitativo. No se considera el manejo de ausencia de informacion en las
descripciones de los objetos.

El algoritmo organiza conceptos en una estructura de memoria jerarquica denominada Memoria
Basada en Generalizacion (MBG). La idea basica es que un proceso de generalizacién comienza a crear
una jerarquia de conceptos que describe a un conjunto de objetos, y entonces el algoritmo graba en
memoria informacion especifica para tal fin.
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Cada nodo en la estructura tiene como informacion: un conjunto de variables, un conjunto de objetos
y apuntadores a nodos mas especificos denominados subgeneralizaciones.

La descripcion de un concepto se guarda en cada nodo de la jerarquia. Los nodos altos en la
jerarquia representan conceptos generales, mientras que aquellos de bajo nivel en la estructura
representan conceptos mas especificos. La clasificacion de los objetos estd basada en las similitudes
entre atributos.

Los conceptos son representados como conjunciones de pares atributo-valor, con cada valor de
atributo teniendo un entero asociado que mide la predecibilidad, esto es, qué tan bien se puede predecir
una caracteristica dado un objeto del concepto.

Cada nodo o concepto puede tener un conjunto de objetos guardados en él, y un objeto puede ser
guardado en mdltiples nodos, asi que la estructuracion resultante no necesariamente es una particién de
la muestra original.

El algoritmo UNIMEM involucra dos fases. La primera es una basqueda recursiva en la estructura
jerarquica existente MBG, para localizar el nodo o nodos (conceptos) mas especificos con los que
coincida el nuevo objeto a ser clasificado. Posteriormente el nuevo objeto se agrega a la jerarquia en
cada uno de los nodos encontrados en la bisqueda previa. Esto incluye comparar el nuevo objeto con
los ya guardados y si es conveniente generalizar creando nuevos nodos.

De manera general el algoritmo procede como sigue:

Dado un nodo se comparan los atributos de éste con los del nuevo objeto a clasificar. Para calcular el
parecido entre el nuevo objeto y los nodos se utiliza la coincidencia total en el caso de atributos
cualitativos y una funcién de distancia con umbral para atributos cuantitativos. Estos umbrales son
parametros del algoritmo. Ademas se usa un parametro determinado por el usuario para poner el limite
en el nimero de atributos en que el nuevo objeto a clasificar y el nodo deben ser parecidos. Con este
método es posible que el objeto se clasifique en varias ramas diferentes de la jerarquia.

Tanto si coincide con los descendientes como si no, los valores de predecibilidad son modificados
(aumenténdolos o decrementandolos) teniendo en cuenta al nuevo objeto.

Si existen descendientes (subnodos) que coinciden con el nuevo objeto se sigue por el camino de los
nodos que mas se parezcan y que coincidan con los valores de los atributos del nuevo objeto.

Si ningun descendiente (subnodo) llega al limite de similitud se examinan los objetos almacenados
bajo ese nodo.

Si alguno de estos objetos comparte suficientes valores con el nuevo objeto, dependiendo de otro
pardmetro de usuario, se crea un nuevo nodo generalizando los objetos parecidos y se almacenan estos
objetos bajo el nuevo nodo. Cuando esto pasa, el algoritmo incrementa la predictibilidad de los atributos
que aparecen en este nuevo nodo.

Si no hay ningun objeto suficientemente similar, se almacena el nuevo objeto bajo el nodo en curso.

La clasificacion realizada por UNIMEM depende del orden en que los objetos son presentados, esto
es claro dada la forma en que es construido el arbol debido a que los nodos se van creando en el proceso
de generalizacion. Cuando en un cierto nodo se comparten suficientes valores (dependiendo de un
parametro del usuario) de las variables del nuevo objeto con alguno ya almacenado, se crea un nuevo
nodo que generaliza a estos objetos. Esta estrategia creara nodos en dependencia del parecido de los
objetos previamente clasificados y los nuevos objetos que van siendo clasificados. Se tiene entonces
que el orden en que se presenten los objetos al algoritmo, determina la creacion de los nodos (grupos)
en la jerarquia dando como resultado diferentes estructuraciones.

La estructuracién resultante puede ser una particion o un cubrimiento del conjunto de datos inicial,
esto dependera de la distribucion de los objetos en los nodos durante el proceso de clasificacion, ya que
el cubrimiento se origina cuando un objeto nuevo se clasifica en dos 0 mas nodos diferentes (debido a
que el parecido con dichos nodos es igual).

Si la cantidad de objetos a agrupar y la cantidad de variables que los describen son grandes, lo que
sucede con frecuencia en problemas précticos reales, la MBG puede volverse inmanejable.
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42 COBWEB

Este algoritmo fue propuesto por Douglas Fisher en el afio 1987[4]. Una de las mayores motivaciones
en la formacidn de conceptos es predecir caracteristicas de los grupos. Si el grupo al que pertenece el
objeto es conocido entonces conocemos sus propiedades porque los objetos heredan propiedades de los
conceptos de més alto nivel. Esta conjetura forma la base de COBWEB.

Cuando los humanos observan el mundo, forman conceptos organizando sus observaciones, sobre la
base de caracteristicas compartidas entre las cosas que observan. Por ejemplo el concepto de perro es
construido incrementalmente sobre el tiempo basandose en las observaciones de perros particulares de
varias apariencias y comportamientos. El concepto crece en generalidad y empieza a ser mas (til
mientras uno encuentre mas perros hasta que eventualmente se pueden hacer predicciones correctas
acerca de un perro particular encontrado por primera vez. Esta categorizacion es realizada despreciando
informacion irrelevante o incompleta.

De la misma forma que los humanos, COBWEB forma conceptos agrupando objetos con atributos
similares. De esta forma se desprecia informacién irrelevante e incompleta en las nuevas observaciones
u objetos que Ilegan. COBWEB es un algoritmo incremental, por lo que construye grupos examinando
objetos uno a uno a la vez. Ademas representa grupos como una distribucién de probabilidad sobre el
espacio de valores de los atributos, generando un arbol de clasificacion jerarquico. En el cual los nodos
intermedios definen subconceptos. La version original de COBWEB s6lo permite trabajar con atributos
cualitativos.

La tendencia de COBWEB es encontrar un conjunto de grupos que maximicen la utilidad de
categoria (CU), ésta es una medida ideada para explicar el agrupamiento y el comportamiento de la
formacion de conceptos. Un grupo tiene alta utilidad si, dado el conocimiento de que el objeto O;
pertenece al grupo Cy, se puede predecir el valor x;; del atributo 7; con alta exactitud. Una categoria
ademas tiene utilidad alta si, dado el valor x;; del atributo 7; para el objeto O; (un miembro de Cy) es
facil determinar si O; pertenece a Cj. Estas medidas son denominadas de predictibilidad y predictividad
respectivamente.

La predictibilidad puede ser definida como la probabilidad condicional de que un objeto tenga un
cierto valor de atributo dado el grupo (es decir, P(rj = xij|Ck)). Similarmente la predictividad puede
ser definida como la probabilidad condicional de que un objeto sea elemento de un grupo, dado el valor
de un atributo particular (es decir, P(Cx |1 = x;;)).

La CU se propone como un equilibrio entre la similitud intracategoria y la disimilitud intercategoria.
La primera se refleja en la expresion P(rj = xij|Ck) donde r; = x;; es un par atributo-valor y C; es un
grupo. Cuanto mas grande es esta medida mas predecible es el valor del atributo (dado un grupo). El
segundo criterio es funcion de P(Ci|r; = x;;). Cuanto mayor es la probabilidad, mas predictivo es el
valor respecto a predecir la pertenencia al grupo.

Estas probabilidades se pueden combinar en un producto de forma que se establezca un balance
entre ambas, generalizdndolas para todos los valores de todos los atributos del dominio y para obtener
una medida de calidad de una particion {C;, ..., C,}.

La medida que resulta es

zn:zzp(ck“"j = x;;)P(r; = x;4|Cy) . (22)
KT

Segun Fisher, esta expresion establece un balance entre lo que denomina predecibilidad y
predictividad. A esta medida se le aflade una ponderacion mediante la expresion P(r; = x;;) que
establece que es méas importante incrementar la predecibilidad y predictividad de los valores mas
frecuentes sobre los menos frecuentes, obteniéndose la expresion
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D> PGy = xiPClry = x)P(1y = 3111 (23)
k 1

A esta Gltima expresion se le puede aplicar la regla de Bayes y obtener la siguiente expresion
equivalente

YRP(C) XX P2 (r = xi5|Cy) - (24)

Este nuevo término se interpreta entonces en funcion del potencial de inferencia de la particion. Asi,

2. 0P =xylc0). (25)
]

i

es el valor esperado de valores de atributo que es posible conjeturar correctamente de un miembro
arbitrario de Cy, suponiendo que un atributo se conjetura con una probabilidad igual a su probabilidad
de ocurrencia y la probabilidad de que la conjetura sea correcta es la misma.

Finalmente, la utilidad de la estructuracion se define como el incremento en el nimero esperado de
valores, que pueden conjeturarse correctamente dada una particion, sobre el niUmero de valores que
pueden conjeturarse correctamente sin dicha informacion, dado por la expresion P(r; = x;;). Es decir,

la CU para una particion {C;, ..., C, } es definida como:

_ SRP(C[Zi X P2 (rj=xij|Cr)-2:i X j P?(rj=xj)] (26)

n

cu

El denominador es el nimero de grupos o clases de la particion, lo que permite comparar particiones
de diferente tamafio.

La entrada a COBWEB es un conjunto de pares atributo-valor para cada objeto. COBWEB
incrementalmente incorpora estas descripciones en un arbol de clasificacion, donde cada nodo es un
concepto probabilistico que representa un grupo de objetos. Los pares atributo-valor que se observan en
los objetos que van llegando, son usados para calcular las probabilidades y la funcion CU.

Cada nodo en el arbol define un concepto probabilistico y provee un sumario de los objetos
clasificados bajo este nodo. Un &rbol de conceptos probabilistico difiere de un arbol de decision en que
es un descriptor probabilistico y no I8gico lo que etiqueta cada nodo del arbol.

Para incorporar nuevos objetos en el arbol de clasificacion, COBWEB desciende a lo largo del arbol
un camino apropiado, actualizando el conteo de objetos a lo largo del camino, y realizando uno de
varios operadores en cada nivel. Estos operadores incluyen: agregar un nuevo objeto a un grupo
existente, crear un grupo nuevo, mezclar dos grupos en un solo grupo, y partir un grupo existente en
varios grupos.

De manera general el algoritmo procede como sigue:

e Actualiza las probabilidades del nodo en curso segln los valores del nuevo objeto.

¢ Si el nodo es terminal, el resultado es incorporar el nodo modificado, finalizando el algoritmo.

e Si el nodo no es terminal se evallan las siguientes posibilidades segun la funcién de CU, se
escoge la mejor y se llama recursivamente a la funcion con el nodo en el que se haya decidido
incorporar el nuevo objeto.

1. Se clasifica el objeto en cada descendiente del nodo en curso y se identifica el que maximice la
funcién CU. Ese seria el nodo en el que se incorporaria el objeto (Incorporar).

2. Se calcula la funcion CU afiadiendo un nuevo grupo que contenga Unicamente al nuevo objeto.
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3. Se une el mejor par de grupos (aquellos nodos que tengan la CU mas grande al incorporar al
nuevo objeto como se indica en 1.) y se incorpora el objeto a este nuevo grupo. Se escogeria
esta opcion si se mejora la CU del nodo en curso (Mezclar).

Se particiona el mejor grupo y se afiaden sus descendientes, calculando el resultado de la CU al
afiadir el nuevo objeto a cada uno de los grupos incorporados, dejandolo en el mejor.

Este algoritmo no utiliza una funcién de semejanza explicita, aunque implicitamente mide el
parecido de un objeto con un grupo o nodo del &rbol en funcién de la frecuencia de aparicion de los
valores de los rasgos del nuevo objeto en los objetos clasificados bajo el nodo, haciendo uso de
probabilidades.

La construccion de la jerarquia de conceptos probabilisticos es dependiente del orden de
presentacion de los objetos, credndose, en general, diferentes jerarquias para ordenes diferentes de los
datos.

Puede presentarse en algiin momento el caso en que la utilidad de categoria alcance el mismo valor
en mas de una de las cuatro posibilidades de clasificacién, esto significaria segin la filosofia del
algoritmo que hay dos posibles estructuraciones diferentes, en las cuales se puede clasificar al nuevo
objeto. Sin embargo este algoritmo estructura al conjunto de objetos de la muestra en una particion, no
se contempla la posibilidad de crear grupos traslapados. El caso en que la utilidad del grupo alcance el
mismo valor en mas de una de las cuatro posibilidades de clasificacion se resuelve siguiendo el orden
de las variantes de clasificacion, asi clasificar el nuevo objeto en una clase existente es lo primero que
se verifica, después colocar al objeto en un nuevo grupo, mezclar dos grupos y finalmente partir un
grupo existente.

De este algoritmo se ha realizado una extensién denominada DynamicWeb[27], el cual enfrenta el
problema de la clasificacion de objetos que cambian en el tiempo a través de multiples observaciones.
Su aplicacién es en la seguridad de redes, donde un atacante a menudo cambia su informacion de
identificacion y el comportamiento con el fin de camuflar su comportamiento malicioso.

4.3 Galois

Algoritmo propuesto por Carpineto y Romano[5]. Permite determinar el reticulo de conceptos
correspondiente a un conjunto de objetos.
El mismo plantea dos ideas basicas:
e Para encontrar los conceptos en el nuevo reticulo es suficiente considerar la interseccién del
nuevo objeto con los conceptos del reticulo que se tiene hasta ese momento.
e El orden del reticulo previo puede ser utilizado para la generacion de cada nuevo concepto y
sus aristas relativas mientras sea necesario. Esto evita el duplicado de conceptos y el
chequeo de la consistencia de las aristas.

Para generar los conceptos en el nuevo reticulo no es necesario interceptar el nuevo objeto con todas
las posibles combinaciones de los objetos. Interceptando el nuevo objeto solo con los conceptos del
reticulo que se tiene formado hasta el momento es suficiente para garantizar que todos los nuevos
conceptos que aporta este objeto sean generados.

Tabla 2. Descripcion de los planetas del sistema solar.

Tamafio Distancia del Sol Luna
Pequefio Medio Grande Cerca Lejos Si No
Mercurio X X X
Venus X X X
Tierra X X X
Marte X X X
Japiter X X X
Saturno X X X
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Urano X X X
Neptuno X X X
tp \ s
tp=ls
[p-.dc F { y Is-dl
tp-de-in / Is-dktm
tp-de-ls tiz=ls-dl
) ] e
Sencas Tierra Jipiter Urano
e llnﬂe\ Saturnp  Neptuno
Venus
J

Fig. 8. Ejemplo de reticulo para el conjunto de planetas descrito en la Tabla 1.

Una parte fundamental del algoritmo consiste en adicionar la intersecciéon del nuevo objeto con los
conceptos anteriores y sus aristas relativas al reticulo.

Es muy costoso verificar que la interseccién de un objeto con un concepto existente no haya sido
generada anteriormente, si se quiere examinar cada nodo en el reticulo. Por esto solo se compara los
padres del nodo de la interseccidn con el nuevo objeto. Se pueden producir tres casos:

e El padre esta incluido en la interseccion. En este caso no se crea un nuevo concepto, es el
mismo que se obtiene cuando se intercepta el nuevo objeto con el padre del nodo.

o El padre es igual a la interseccion. En este caso no se crea un nuevo concepto porque ya esta
presente en el reticulo.

e El padre no esté incluido en la interseccidn o no se puede comparar con la interseccién. En
este caso se afiade un nuevo concepto al reticulo. Este procedimiento garantiza que nunca se
generan dos conceptos iguales.

Luego de que un nuevo nodo se adiciona es necesario crear sus aristas relativas en el reticulo. Para
ello se sigue la siguiente estrategia: se determinan para cada nuevo nodo dos conjuntos limitantes, el
conjunto limite inferior S y el conjunto limite superior G. Se procede entonces a enlazar el nuevo nodo
con cada elemento en S'y G y se eliminan las aristas entre Sy G en caso de que existan.

El problema principal de los reticulos es que su tamafio puede ser muy grande cuando se utilizan
conjuntos de datos reales. Una forma de reducir el nimero de nodos es utilizar un lenguaje menos
expresivo. AlphaGalois[28]es una extension que propone una estrategia para disminuir el nimero de
nodos.

Esta extension del algoritmo Galois plantea agrupar el reticulo por clases de equivalencia para su
representacion.

El algoritmo forma los grupos y los conceptos de los mismos en dependencia del orden en que se
vayan presentando los objetos. Se basa en la idea de formar los conceptos basado en el reticulo de
atributos con el inconveniente de que este puede tener un gran tamafio en la resolucion de problemas
practicos.

En el tema de los reticulos se ha seguido investigando. Se ha trabajado en la bisqueda de patrones
interesantes [29] y en reticulos anidados [30]. Es importante resaltar que cualquier avance en este tema
puede tener una aplicacién directa en los algoritmos que utilizan el reticulo para la representacion de los
conceptos. Otros estudios se han realizado en la visualizacion del reticulo de conceptos [31] pues se
requieren técnicas novedosas cuando es grande su tamafio.
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5 Aplicaciones

Los algoritmos conceptuales tienen aplicaciones en muchos problemas reales. Entre las mas recientes se
encuentran la identificacion de personas en redes sociales [32], el diagnostico y la prevencion de la
diabetes[33], el reconocimiento gréfico de simbolos [34] y en la biologia agrupando secuencias de acido
ribonucleico [35]. A continuacion se explican con més detalle otras aplicaciones de estos algoritmos.

5.1 Agricultura[36]

Un problema importante es comparar como la clasificacion obtenida a partir de un algoritmo conceptual
se corresponde a la realizada por los especialistas humanos. Este problema ha sido tratado aplicando
CLUSTER/2 y otras 18 técnicas a una versién del conjunto de datos Soybean. El objetivo del
experimento fue ver como el algoritmo realizaba la clasificacion de cuatro enfermedades. Los datos
presentaban un total de 47 objetos descritos por 35 atributos.

Solo cuatro de los 18 métodos clasificaron correctamente sin equivocarse, sin embargo ninguno de
ellos ofrece descripciones de los grupos formados.

CLUSTER/2 clasifico las enfermedades con un solo error y ademas construyé descripciones de las
clases obtenidas. La figura muestra la descripcién para una de las enfermedades (la cual es uno de los
grupos formados) y se compara con la descripcion de la misma brindada por un especialista del tema.

Precipitation = Above normal] & [Precipitation = Normal or Above] &
Temperature = Normal] & [Temperature = Normal or Above] &
Stem Cankers = Above 2nd node] & [Stem Cankers = Above 2nd node] &
Canker Lesion Color = Brown or N/A] &  [Canker Lesion Color = Brown] &
Fruiting Bodies = Present] & [Fruiting Bodies = Present] &
Condition of Fruit Pods = Normal] & [Condition of Fruit Pods = Normal] &
Time of Occurrence = Jul-Oct] & [Time of occurrence = Aug-Sep]

Damaged Area = Scattered or Low] &
Severity = Potential or Severe] &

Seed Treatment = None or Fungicide] &
Plant Height = Abnormal] &

Condition of Leaves = Abnormal] &
Leaf Spots = Absent] &
Shotholing/Shreading = Absent] &
Leaf Malformation = Absent] &

Leaf Mildew Growth = Absent] &
Condition of Seed = Normal] &
Condition of Stem = Abnormal] &
Extern. Stem Decay = Firm and Dry] &
Mycelium on Stem = Absent] &

Int. Discolor of Stem = None] &
Sclerotia int. or ext. = Absent] &
Condition of Roots = Normal] &

Plant stand = Normal]

[ ) [ p— e — e f— — — e — f— — e [ f— f— f— f— f— f— f— f—

a) Descripcién generada por CLUSTER/2 b)Descripcion de un especialista

Fig. 9. Dos descripciones de un grupo de objetos en el conjunto de datos Soybeans[36].

Como se observa la descripcion obtenida a partir de CLUSTER/2 se corresponde con lo descrito por
el especialista, aunque ademas contiene otras condiciones adicionales que fueron observadas en los
datos.

Esto es un resultado satisfactorio, pues muestra que CLUSTER/2 no solo clasifica correctamente,
sino que también construye descripciones de los grupos acordes a las que realizan los especialistas.
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5.2  Musicologia[36]
A continuacién se describe una aplicacion de los algoritmos conceptuales utilizando CLUSTER/2 para
determinar la clasificacién de canciones espafiolas. El conjunto de datos construido por el musicélogo
Pablo Poveda consiste en la descripcion de 100 canciones espafiolas en funcién de 22 atributos.

La taxonomia generada se muestra en la figura. La misma divide las canciones en un total de 11
clases, cada una con entre 5y 17 elementos.

Monophenic| Polyphonic

Low | High Low | High
Rubato | Rubato Embellishment | Embellishment
0-3 |46
Low | High 3
Tonal | Tonal Lf°_|‘_” No. Hi'_g_'; No.
Range | Range o °"59§ B° 10 e
4-7 | 811 3 T
Low | High
e Melisma | Melisma
Secular |Religious 04|23
= Low | High
Instruments? Pame |Miced Tonal | Tonal
Sex |Sexes Range | Range
No| Yes (Singers) 56 | 7-11
Ni al ol ol ad oS ab ol af of al0 all
Numero
de 8 9 5 12 17 10 10 7 6 5 15

canciones

Fig. 10. Jerarquia de clasificacion de canciones populares espafiolas[36].

Este resultado es de gran valor para los music6logos, pues se corresponde bien con la forma en que
se clasifican canciones, ademas brinda descripciones sencillas de las clases generadas por el algoritmo.

5.3 Deteccion de fraudes[36]

Esta aplicacion combina la técnica de algoritmos conceptuales con la clasificacion supervisada para
descubrir reglas en la deteccidn de fraudes en el cobro de impuestos.

En este enfoque, datos referentes a los impuestos son agrupados mediante un algoritmo conceptual y
luego un método de clasificacion supervisada es aplicado sobre los objetos en cada grupo con el
objetivo de generar reglas simples que distingan objetos regulares y fraudulentos. En la figura se
muestra el modelo utilizado en esta técnica.
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v
Select High Leverage Fields
¥

Conceptual §
Clustering_

Fig. 11. Esquema del modelo para la deteccion de fraudes[36].

Luego estas reglas son aplicadas sobre los nuevos datos referentes a los impuestos. El experimento
crea diferentes grupos de contribuyentes y entre ellos encuentra el grupo con un mayor porcentaje de
violaciones con respecto a los otros.

5.4  Extraccion de topicos[21]

El algoritmo AGAPE se utiliza en el conjunto de datos reales AFP News, el cual fue extraido de la web
francesa por el equipo de investigacion de F. Chateauraynaud de manera automatica. Contiene 1556
noticias descritas usando un vocabulario de 17 459 palabras o frases.

Se extrajeron 501 topicos que pueden ser divididos en 14 principales, 186 débiles y 301 de valores
atipicos. En la figura se muestran los primeros 7 topicos principales.

t1 (101 news): students, education, de Robien, academic, children, teachers, minister,
parents, academy, high schoal . ..

to (93 news): AFP, Royal, UMP, Sarkozy, PS, president, campaigner, French, Paris,
party, debate, presidential election ...

ta (73 news): project, merger, French deputy, bill, GDF, privatization, government,
cluster, Suez ...

t4 (67 news): nuclear, UN, sanction, USA, Iran, Russia, security council, China, Coun-
tries, uranium, case, enrichment .. .

ts (49 news): rise, market, drop, Euros, analyst, index

te (48 news): tennis, Flushing Meadows, US Open, chelem, year, tournament . ..

t7 (41 news): health minister, health insurance, health, statement, doctors, Bertrand,
patients ...

Fig. 12. Los 7 topicos principales del conjunto AFP[21].

5.5 Video vigilancia[23]

Los datos de videos reales fueron obtenidos de una camara ubicada dentro de un local. Los principales
movimientos que captaba eran de personas entrando por la puerta y caminando en la habitacién.

Para generar los conceptos se aplico MCC y en la figura se muestra el grafo conceptual resultante.
Cada circulo y cada linea representan un nodo y una arista en el grafo respectivamente. EI nodo
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conceptual incluye un conjunto de modelos (descripcion extensional) y un conjunto de atributos
(descripcion intencional). EI nimero en la arista relacional indica la similitud entre dos nodos.

./’7-__7{g1-_21-53-34-85-55}7“-“-"\

Fig. 13. Grafo generado a partir de un conjunto de datos reales[23].

6  Conclusiones

Los algoritmos conceptuales son uno de los paradigmas existentes en la actualidad dentro de la
clasificacidén no supervisada. La gran cantidad de aplicaciones en diferentes campos de investigacion,
hace gue el estudio de los métodos de agrupamiento conceptual sea de gran interés, como una nueva
variante y distinta para enfrentar los problemas de clasificacion.

El tema del agrupamiento conceptual como se pudo observar, tiene un gran impacto en la actualidad,
debido principalmente a su capacidad de revelar estructuraciones de los datos y sus conceptos, lo cual
libera al especialista de la interpretacion de los resultados que en muchas ocasiones es engorrosa. A lo
largo del trabajo se aprecian los métodos existentes desde los origenes hasta la actualidad, mostrando
algoritmos para conjuntos de datos dinamicos y estaticos, siendo estos ltimos los que mayor desarrollo
han alcanzado.

A lo largo del trabajo se aprecia que la gran mayoria de los algoritmos de agrupamiento
conceptuales poseen parametros en su propia definicion. En algunos casos es necesario introducir el
reticulo de los atributos, la cantidad de objetos que debe describir un concepto, etc. por lo que se
recomienda al igual que en el agrupamiento clasico, un estudio profundo del problema a resolver que
posibilite mejores resultados.

Se ha comprobado que los algoritmos conceptuales tienen un mayor costo computacional que los
clasicos y la razén fundamental es que cuentan con una etapa mas, esta es precisamente donde se
forman los conceptos de los grupos. Por su parte los algoritmos incrementales tienen la ventaja de que
luego de que es construido el reticulo para un conjunto grande de objetos, agregar un objeto nuevo tiene
un bajo costo computacional, ya que no es necesario construir nuevamente el reticulo de todos los
objetos, pero tienen el inconveniente de la dependencia con el orden.

Un tema que no se ha estudiado con gran profundidad son los indices de validacién para
estructuraciones conceptuales, tanto internos como externos, por lo que se propone un futuro trabajo
sobre el tema, donde se exponga lo existente en la literatura actual del tema. Este trabajo seria el paso
inicial para el desarrollo de nuevos indices que permitan evaluar las estructuraciones conceptuales, que
posibiliten realizar comparaciones entre los resultados de diferentes métodos y sirvan de base para un
posible proceso de combinacidn de los resultados de este tipo de algoritmos.

Durante la realizacién de este trabajo se comprobé que no existen métodos para la combinacién de
los resultados de los algoritmos conceptuales. En los algoritmos clasicos y los algoritmos difusos[37] la
combinacion ha tenido muy buenos resultados: como promedio se mejoran los resultados de algoritmos
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individuales; se elimina el ruido que pueda aportar el resultado de un algoritmo y se obtiene una
estructuracion que es un consenso de todas las implicadas en la combinacién. No seria desacertado, por
tanto, pensar que la combinacion pudiera tener buenos resultados también para algoritmos conceptuales.
Se podria utilizar para obtener estructuraciones duras combinando los conceptos o para obtener una
estructuracion conceptual de consenso y seria una nueva linea de trabajo inexplorada hasta el momento.

En resumen, se puede concluir que el agrupamiento conceptual emerge como una alternativa a la
clasificacion no supervisada que brinda distintos puntos de vista para el andlisis de los datos. Pueden ser
atiles en la resolucion de determinados problemas préacticos y son una novedosa forma de descubrir la
estructuracion subyacente de un conjunto de objetos, por lo que es de gran interés el estudio y
desarrollo de este tema en la actualidad.

Referencias bibliogréaficas

1. Michalski, R.S. and R.E. Stepp. Concept-based Clustering versus Numerical Taxonomy. in IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence. 1981.

2. Michalski, R.S. and R.E. Stepp, Learning from Observation: Conceptual Clustering, in Machine Learning: An
artificial intelligence approach 1983. p. 331-363.

3. Lebowitz, M., Experiments with Incremental Concept Formation: UNIMEM. Machine Learning, 1987. 2(2):
p. 103-138.

4. Fisher, D.H., Knowledge Acquisition Via Incremental Conceptual Clustering. Mach. Learn., 1987. 2(2): p.
139-172.

5. Carpineto, C. and G. Romano, A lattice conceptual clustering system and its application to browsing retrieval.
Mach. Learn., 1996. 24(2): p. 95-122.

6. Michalski, R.S., Conceptual Clustering: A Theoretical Foundation and a Method for Partitioning Data into
Conjunctive Concepts, 1979: In Textes des exposes du Seminaire organise par I'Institute de Recherche
d'Informatique et d'Automatique (IRIA). p. pp. 254-294.

7. Michalski, R.S. and R.E. Stepp, Automated Construction of Classifications: Conceptual Clustering versus
Numerical Taxonomy, 1983: IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence.

8. Stepp, R.E. and R.S. Michalski, Conceptual Clustering: Inventing Goal-Oriented Classifications of Structured
Objects, in Machine Learning: An Artificial Intelligence Approach, J.G.C. In R. S. Michalski, and T. M.
Mitchell, Editor 1986, Morgan Kaufmann. p. pp. 471-498.

9. Jose, S., Hanson, and M. Bauer, Conceptual Clustering, Categorization, and Polymorphy. Mach. Learn.,
1989. 3(4): p. 343-372.

10. Ralambondrainy, H., A conceptual version of the K-means algorithm. Pattern Recogn. Lett., 1995. 16(11): p.
1147-1157.

11. Martinez-Trinidad, J.F. and G. Sanchez-Diaz, LC: A Conceptual Clustering Algorithm, in Proceedings of the
Second International Workshop on Machine Learning and Data Mining in Pattern Recognition 2001,
Springer-Verlag. p. 117-127.

12. Seeman, W.D. and R.S. Michalski, The CLUSTER/3 system for goal-oriented conceptual clustering: method
and preliminary results, 2006: Proceedings of The Data Mining and Information Engineering 2006
Conference, Prague, Czech Republic. p. 81-90.

13. MacQueen, J. Some methods for classification and analysis of multivariate observations. in Fifth Berkeley
Symposium on Math. Stat. and Prob. 1967. University of California Press.

14. Ayaquica Martinez, 1.0., J.F. Martinez Trinidad, and J.A. Carrasco Ochoa, Restricted Conceptual Clustering
Algorithms based on Seeds. Computacion y Sistemas, 2007. 11: p. 174-187.

15. Gautam, B., et al., Iterate: A conceptual clustering algorithm for data mining, 1998: IEEE Transactions on
Systems, Man and Cybernetics. p. 100-111.

16. Pons-Porrata, A., J. Ruiz-Shulcloper, and J.F. Martinez-Trinidad, RGC: a new conceptual clustering
algorithm for mixed incomplete data sets, 2002: In Mathematical and Computer Modelling. p. 1375-1385.

17. Romero-Zaliz R., et al. Mining Structural Databases: An Evolutionary Multi-Objective Conceptual Clustering
Methodology. in Proceedings of the 4th European Workshop on Evolutionary Computation and Machine
Learning in Bioinformatics. 2006. Budapest, Hungary.

18. Deb, K, et al., A fast and elitist multiobjective genetic algorithm : NSGA-II. Evolutionary Computation,
IEEE Transactions on, 2002. 6(2): p. 182-197.



19.

20.

21.

22.

23.

24,

25.

26.

217.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

Algoritmos de agrupamiento conceptuales: un estado del arte 33

Blickle, T. and L. Thiele, A Mathematical Analysis of Tournament Selection, in Proceedings of the 6th
International Conference on Genetic Algorithms 1995, Morgan Kaufmann Publishers Inc. p. 9-16.

Hur, A., A. Elisseeff, and I. Guyon. A stability based method for discovering structure in clustered data. in
Pacific Symposium on Biocomputing. 2002.

Velcin, J. and J.-G. Ganascia, Topic Extraction with AGAPE, in Proceedings of the 3rd international
conference on Advanced Data Mining and Applications 2007, Springer-Verlag: Harbin, China. p. 377-388.
Fred, G., L. Manuel, and M. Rafael, Tabu Search, 1997, Kluwer Academic Publishers.

Lee, J., P. Rajauria, and K.S. Subodh. A model-based conceptual clustering of moving objects in video
surveillance. in Proceedings of SPIE, the International Society for Optical Engineering A. 2007. San Jose CA,
USA.

Dempster, A.P., N.M. Laird, and D.B. Rubin, Maximum Likelihood from Incomplete Data via the EM
Algorithm. Journal of the Royal Statistical Society. Series B (Methodological), 1977. 39(1): p. 1-38.

Funes, A.M., et al., Hierarchical Distance-Based Conceptual Clustering, in Proceedings of the 2008 European
Conference on Machine Learning and Knowledge Discovery in Databases - Part 1 2008, Springer-Verlag:
Antwerp, Belgium. p. 349-364.

Day, W.H.E. and H. Edelsbrunner, Efficient Algorithms for Agglomerative Hierarchical Clustering Methods.
Journal of Classification, 1984. 1: p. 7-24.

Scanlan, J.D., DynamicWEB: A Conceptual Clustering Algorithm for a Changing World, in Faculty of
Science, Engineering and Technology (2011), University of Tasmania.

Ventos, V., H. Soldano, and T. Lamadon, Alpha Galois Lattices, in Proceedings of the Fourth IEEE
International Conference on Data Mining 2004, IEEE Computer Society. p. 555-558.

Encheva, S., Lattices and patterns, in Proceedings of the 10th WSEAS international conference on Artificial
intelligence, knowledge engineering and data bases 2011, World Scientific and Engineering Academy and
Society (WSEAS): Cambridge, UK. p. 156-161.

Encheva, S., Interval data and nested lattices, in Proceedings of the 10th WSEAS international conference on
Artificial intelligence, knowledge engineering and data bases 2011, World Scientific and Engineering
Academy and Society (WSEAS): Cambridge, UK. p. 172-175.

Soto, M., B. Grand, and M.-A. Aufaure, Spatial Visualization of Conceptual Data, in Classification and
Multivariate Analysis for Complex Data Structures, B. Fichet, et al., Editors. 2011, Springer Berlin
Heidelberg. p. 379-388.

Indi, T.S., R.B. Kulkarni, and S.K. Dixit, Empirical Investigation of Finding Person in Social Network using
Clustering. International Journal of Computer Applications, 2011. 19(5): p. 29-34.

Suh, S.C. and G.P. Vudumula. The role of conceptual hierarchies in the diagnosis and prevention of diabetes.
in 7th International Conference on Networked Computing and Advanced Information Management. 2011.
Gyeongju

Boumaiza, A. and S. Tabbone. A Novel Approach for Graphics Recognition Based on Galois Lattice and Bag
of Words Representation. in International Conference on Document Analysis and Recognition. 2011. Beijing
Baridam, B.B. and O. Owolabi, Conceptual Clustering Of RNA Sequences With Codon Usage Model. Global
Journal of Computer Science and Technology, 2010. 10(8): p. 41-45.

Ryszard, S.M., et al., Natural Induction and Conceptual Clustering: A Review of Applications, 2006: Reports
of the Machine Learning and Inference Laboratory, George Mason University, Fairfax, VA.

Oliveira, J.V.d. and W. Pedrycz, Advances in Fuzzy Clustering and its Applications 2007: John Wiley &
Sons, Inc.



RT_050, junio 2012

Aprobado por el Consejo Cientifico CENATAV
Derechos Reservados © CENATAV 2012

Editor: Lic. Lucia Gonzéalez Bayona

Disefio de Portada: Di. Alejandro Pérez Abraham
RNPS No. 2142

ISSN 2072-6287

Indicaciones para los Autores:

Seguir la plantilla que aparece en www.cenatav.co.cu
CENATAYV

7ma. No. 21812 e/218 y 222, Rpto. Siboney, Playa;
La Habana. Cuba. C.P. 12200

Impreso en Cuba






	Alejandro Guerra Gandón_serie azul_ digital (portada)
	Alejandro Guerra Gandón_serie azul_digital (portadilla)
	RT-Algoritmos de agrupamiento conceptuales un estado del arte - Alejandro Guerra
	1 Introducción
	2 Teoría de algoritmos conceptuales
	3 Algoritmos no incrementales
	3.1 Algoritmos CLUSTER
	3.1.1 CLUSTER3

	3.2 WITT
	3.3 K-Means Conceptual
	3.3.1 Paso de caracterización.
	En el paso de caracterización, para comenzar, un predicado inicial es construido para cada objeto. Basados en estos predicados y en el retículo de generalización son generados predicados generalizados. Dos predicados ,𝑃-1. y ,𝑃-2. son generalizados ...
	3.3.2 Extensión CKMCF

	3.4 ITERATE[15]
	3.5 LC
	3.6 RGC[16]
	3.7 EMO-CC (Evolutionary Multiobjetive Conceptual Clustering)[17]
	3.8 AGAPE[21]
	3.9 MCC (Model-based Conceptual Clustering)[23]
	3.10 HDCC (Hierarchical Distance-based Conceptual Clustering)[25]

	4 Algoritmos incrementales
	4.1 UNIMEM
	4.2 COBWEB
	4.3 Galois

	5 Aplicaciones
	5.1 Agricultura[36]
	5.2 Musicología[36]
	5.3 Detección de fraudes[36]
	5.4 Extracción de tópicos[21]
	5.5 Video vigilancia[23]

	6 Conclusiones
	Referencias bibliográficas

	contraportadilla_azul digital
	serie azul-contracubierta

