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Aungue reconocer patrones es una actividad intrinseca de muchos seres vivos, no es sino hasta finales
de los afios 50 que el Reconocimiento de Patrones se empieza a conformar como una disciplina
cientifica. La publicacion del libro “Principles of Neurodynamics” de Rosenblatt en 1962, puede
considerarse como el inicio de una disciplina que aun esta en plena formacién y que tiene como bases
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Resumen. En el trabajo se exponen los conceptos basicos del Reconocimiento de Patrones y una
conceptualizacién de lo que se podria entender por esta disciplina cientifica que tiene un fuerte
caracter interdisciplinario y aplicado. También se evidencian los estrechos vinculos de esta
disciplina con la denominada Mineria de Datos. Se expone la necesidad de partir de una
metodologia que rija el proceso de modelacion matematica de problemas reales de reconocimiento
de patrones, en su espectro mas amplio, para lograr una efectiva introduccion de sus resultados en la
practica profesional de diferentes disciplinas no matematicas. A partir de esta necesidad se propone
una metodologia para la modelacion matematica de problemas de reconocimiento de patrones, que
pudiera ser extendida a otras areas del conocimiento.

Palabras clave: metodologia, modelacion matematica, reconocimiento de patrones.

Abstract. In this paper are exposed the basic concepts of Pattern Recognition and a
conceptualization that what could be understood by this scientific discipline, which has a strong
interdisciplinary character. Also, it is showed the tight links of this discipline with the so called Data
Mining. It is exposed the necessity of a methodology that governs the mathematical modeling
process of real world problems of pattern recognition, in its widespread sense, in order to obtain an
effective introduction of its results in the professional practice of different no-mathematical
disciplines. Starting from this requirement, it is proposed a methodology for the mathematical
modeling of pattern recognition problems, which could be extended to others knowledge areas.

Keywords: methodology, mathematical modeling, pattern recognition.
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fundamentales a la Matemaética, la Computacion y las Ingenierias.
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El surgimiento de las computadoras y con ellas las ideas relacionadas con la sustitucion de algunas
actividades humanas con estos dispositivos, hizo que de manera natural se abordaran, entre otros, una
serie de proyectos cientificos tales como la construccion de autématas lectores (dispositivos capaces de
leer textos impresos). De estos proyectos surgio el Perceptrén, la primera de un conjunto de
herramientas para enfrentar estas tareas, al cual siguieron muchos otros intentos analogos.

Es importante sefialar que desde sus inicios el Reconocimiento de Patrones estuvo estrechamente
vinculado a la identificacion, al reconocimiento y la clasificacion de imagenes. No es por ello extrafio
que, en muchas ocasiones, se identifique esta disciplina con todo lo relacionado exclusivamente con el
procesamiento y analisis de imagenes.

Por otro lado, a partir de la década de los noventas, se observa un explosivo crecimiento de la
capacidad para generar, recolectar y almacenar datos. Sin embargo, la accesibilidad a grandes
volimenes de datos, que en muchas ocasiones es un gran problema, no es el Gnico ni el mas complejo.
Lo que se convierte en el mayor problema es el poder procesarlos e interpretarlos. Con este propdésito se
empieza a desarrollar en esos afios una nueva area de investigacion: la Mineria de Datos, que se puede
identificar como una parte del proceso de Descubrimiento de Conocimiento a partir de Datos. En esta
disciplina una de las tareas mas importantes es la clasificacion de los datos. Esto hace que tenga un
nexo ineludible con el Reconocimiento de Patrones. Y reciprocamente, reconocer patrones es una
actividad que depende, tanto en humanos como en los dispositivos computacionales, del analisis y el
procesamiento de datos. Luego procesar y analizar datos es un factor comdn entre estas dos disciplinas,
pero hay muchos mas.

Segln nuestra concepcion, el Reconocimiento de Patrones y la Mineria de Datos abarcan una
cantidad mucho mayor de problemas que el reconocimiento de iméagenes y sefiales. Cuando se hable de
Reconocimiento de Patrones o Mineria de Datos se estara hablando de investigaciones que tienen que
ver con descripciones de objetos (de naturaleza fisica o abstracta) las cuales deben ser clasificadas o
cuyos elementos constituyentes deben ser analizados [1-3].

En muchas disciplinas (Medicina, Sociologia, Geociencias, Criminologia, y otras) se presentan
problemas de clasificacién, de diagnéstico, de pronéstico, de determinacién de factores de influencias y
otros, que son claramente problemas en los que los objetos de estudio no son necesariamente imagenes
ni sefales [4-6]. Por ejemplo, el diagndstico diferencial de enfermedades a partir de los signos y
sintomas del paciente, el prondstico de magnitudes maximas de terremotos, el prondstico de
perspectividad de zonas geolGgicas respecto a un cierto mineral, la determinacion de consumidores
anomalos de energia eléctrica, y también la determinacion de los factores de riesgo de una enfermedad
o de las variables socio-econdmicas que mas influyen en el surgimiento de la delincuencia, el perfil de
un criminal, el modus operandi de una accidn que se repite, las preferencias de los consumidores de un
cierto mercado o de un grupo de turistas, entre muchos otros. Estos son algunos de los problemas que
aparecen en estas disciplinas, que son denominadas en la literatura como ciencias poco formalizadas
(soft sciences) y que de manera directa tienen una gran influencia en la vida cotidiana y en la economia.

Hay que subrayar que los problemas antes mencionados son problemas de reconocimiento de
patrones y poseen un apreciable nivel de complejidad pues involucran, entre otras cosas, elementos de
subjetividad, modelos desarrollados por especialistas de otras &reas del conocimiento y no
necesariamente leyes universales, aungue éstas también estan presentes.

Es comun que en problemas de reconocimiento de patrones los objetos se representen en términos de
un conjunto de variables (rasgos, propiedades, caracteristicas) o a partir de descripciones sintactico-
estructurales de los mismos (gramaticas, grafos).

En este contexto, es también comun la suposicidn de que el conjunto de valores de las variables, en
términos de los cuales se describen los objetos, pertenecen todos al conjunto de los nimeros reales, 0
exclusivamente, a los valores de una Idgica, casi siempre asumida como bivalente, es decir, la Logica
Matematica Clasica. Aunque hay algunos trabajos en los que, bajo esas mismas condiciones, se emplea
una logica k-valuada o una logica difusa (fuzzy logic). Sin embargo, en la practica se encuentran
problemas, como los mencionados anteriormente, en los que las descripciones de l0s objetos estan
dadas en términos de variables numéricas y no numéricas, simultdneamente. Ademas, en ocasiones para
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algunos objetos existen variables cuyos valores se desconocen (missing values), es decir, las
descripciones pueden ser incompletas.

Procesar datos mezclados (numéricos y no numericos) e incompletos es un problema planteado hace
mucho tiempo, y existen diferentes grupos de investigadores que lo han abordado. Entre los intentos
que tratan de dar una solucién al problema, se pueden mencionar los trabajos de G.S. Sebestyen, J.C.
Gower; L. Goldfarb; H. Ralanbomdrainy; E. Diday; R.S. Michalski; Yu.l. Zhuravlev; y V. Valev, entre
otros. Sin embargo, no es dificil encontrar en la literatura soluciones en las que se pretenden plantear
estos problemas de reconocimiento de patrones con datos mezclados e incompletos en términos sélo de
nameros que en la realidad no lo son, por no poseer ni las herramientas, ni la metodologia de la
modelacion matematica adecuadas para resolverlos. En el mejor de los casos, se han ideado formas para
eludir el tener que trabajar con datos numéricos y no numéricos de manera simultanea.

2 Algunos conceptos basicos

En la literatura se pueden encontrar diferentes intentos de dar una conceptualizacion de Reconocimiento
de Patrones. Algunas de éstas tienen un carécter intuitivo [7,8], otras estan basadas en la Estadistica o la
Teoria de la Probabilidad [9], o en la Teoria de los Lenguajes Formales [10,11], otras en operadores
algebraicos [12,13] y otras en la Teoria de los Subconjuntos Difusos [14].

En esta seccion se expondran dos aproximaciones de la conceptualizacion de Reconocimiento de
Patrones partiendo, una de ellas, de las ideas bésicas de la Teoria de Conjuntos y la otra, del concepto
de procesamiento de datos. Ambas aproximaciones se complementan y conforman una unidad que
permite comprender con mas claridad la metodologia que aqui se exponen.

2.1 Enfoque conjuntual

En la Teoria de Conjuntos existen tres conceptos primarios (que no se definen): conjunto, elemento y
pertenencia.

Existen dos formas de determinar un conjunto: A) por extension (caracteristico de conjuntos finitos)
listando los elementos del conjunto; B) por intencidn (caracteristico de conjuntos infinitos) indicando la
propiedad que deben satisfacer los elementos del conjunto.

Consecuentemente existen dos formas de saber si un elemento pertenece 0 no a un conjunto: A) si se
tiene el listado de sus elementos componentes, se comprueba si el elemento aparece en el mismo; B) si
se conoce la propiedad, se verifica si ésta se cumple o no.

Sin embargo, en muchas ocasiones no se tiene el listado completo de los elementos de un conjunto
ni se conoce la propiedad que caracteriza al conjunto de manera univoca o se conoce la propiedad de
una manera poco precisa como por ejemplo las personas muy altas, las personas sanas. Puede ocurrir
que exista una formulacion que presuponga determinados conocimientos previos de la persona que tiene
que decidir en cuanto a la pertenencia de un elemento a un conjunto dado.

Por ejemplo: si un verso pertenece al conjunto de versos de Gabriela Mistral, para ello es necesario
saber quién es Gabriela Mistral y cuales son sus poemas.

En estas situaciones, para decidir acerca de la relacién de pertenencia de un elemento con un
conjunto dado, se debe recurrir al parecido o similaridad del elemento con los ya conocidos de ese
conjunto, o al grado de cumplimiento de las propiedades que caracterizan al conjunto.

Considere el problema del diagndstico médico, sobre la base de la informacion almacenada en las

historias clinicas. Se tiene una sucesion de pacientes P,,..., Pml que padecen la enfermedad E; y los

P padecen la enfermedad E, y asi sucesivamente se tiene informacion de las

my+ler b m,

siguientes P
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enfermedades E;,...,E;; sin descartar la posibilidad de que un mismo paciente padezca méas de una de las
enfermedades.

No se puede dar un listado completo de las personas que padecen o padecerdn cada una de las
enfermedades (caso extensional), en muchos casos, tampoco, se tiene una buena propiedad (o0 una
sucesion de ellas) que caracterice a cada enfermedad. En este caso puede no resultar facil, a partir del
analisis de los datos, descubrir tales propiedades. En estas condiciones aparece el problema de decidir la
o las enfermedades que padece un nuevo paciente (uno que antes no se habia diagnosticado). Es claro
que, en casos como este, se tiene que recurrir de nuevo al parecido o similaridad entre el cuadro
sintomatolégico (conjunto de sintomas y signos) del paciente y los ya estudiados anteriormente.

De manera similar, en las Geociencias (Geologia, Geofisica y otras) aparecen problemas analogos
para determinar la posible existencia 0 no de un yacimiento de recursos minerales para su explotacién
industrial; hacer mapas de pronésticos de magnitudes maximas de terremotos; encontrar conjuntos mas
pequefios de propiedades que permitan hacer los pronosticos a un costo mas bajo; y otras muchas
investigaciones del mismo tipo.

También en las Ciencias Agricolas, en la Sociologia, en el analisis de las encuestas, etc., surgen
problemas similares cuando se tienen que analizar, por ejemplo, los terrenos con el propdésito de
conocer cuantas y cuales son los tipos de areas perspectivas para ciertos cultivos, o determinar factores
gue promueven la criminalidad, o conocer las tendencias en las opiniones acerca de un tema en
particular, entre muchos otros problemas de este mismo tipo, los cuales aparecen principalmente en las
llamadas ciencias poco formalizadas (Medicina, Geociencias, Sociologia, Psicologia, Ecologia, y otras)
0 soft sciences en la literatura en idioma inglés.

En la solucién de esta clase de problemas se han utilizado técnicas de la Estadistica, la Teoria de la
Probabilidad, la Teoria de Conjuntos Difusos, Funciones Potenciales, Logica Matematica Clasica y
Polivalente, Linguistica Matematica, Teoria Combinatoria, Teoria de Grafos, Ecuaciones Diferenciales
y otros modelos de la Matemética. Cada una de estas técnicas y modelos ha tenido ventajas y
desventajas, éxitos y restricciones.

No existe un modelo omnipotente para la solucién de un problema que esencialmente es el mismo:
decidir en cuanto a las relaciones entre objetos, entre un objeto y un conjunto dado de objetos o las
variables adecuadas para encontrar estas relaciones o descubrir regularidades y propiedades
implicitas en los mismos.

Por otra parte, también es posible tener un universo de objetos y justamente lo que se quiere
averiguar es qué tipos de objetos se encuentran en ese universo, es decir, como se estructura el universo
en clases.

Sobre la base de las formas de determinacion de los conjuntos, el problema consistira en saber si un
elemento debe 0 no estar en el mismo conjunto que otros del universo.

2.2 Enfoque de procesamiento de datos

El significado del reconocimiento de patrones también se puede concebir como un cierto procesamiento
de datos que tiene un interés particular: se quiere reconocer, clasificar, estructurar, caracterizar,
establecer un diagndstico, un pronostico, una génesis, los factores que inciden en un fendmeno u
objeto, etc.

Desde este punto de vista, el Reconocimiento de Patrones es una ciencia con un fuerte carécter
aplicado e interdisciplinario. Esta relacionado con procesos (ingenieriles, fisicos, matematicos y
computacionales) de datos (entendidos en una concepcidn general como se verd méas adelante) que
provienen de descripciones de objetos (fotos, hologramas, escrituras, jeroglificos, simbolos, sefiales
bioeléctricas, acusticas, pacientes, zonas geoldgicas, etc.) con el propdsito de obtener (por medio de
dispositivos computacionales y/o seres humanos) informacion que permita establecer las propiedades de
ciertos subconjuntos de objetos y/o las relaciones entre ellos. También conocer de las propiedades que
poseen las variables en términos de las cuales estos objetos son representados. Estas propiedades
constituyen el soporte del posible conocimiento que de estos datos podemos extraer.
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El Reconocimiento de Patrones (RP) es una ciencia interdisciplinaria, como se expresaba en la
conceptualizacion anterior, cuyas fuentes integrantes son, esencialmente, las Ciencias Técnicas, la
Informética, la Computacién y la Matematica, entre otras. Su estructura interna ha estado
histéricamente fraccionada en diferentes areas de estudio como el Procesamiento de Imégenes, el
Procesamiento de Sefiales, el Analisis e Interpretacion de Imagenes, el Analisis e Interpretacion de
Sefiales, la Vision por Computadora, la Percepcion Remota, las Redes Neuronales para RP, los
Algoritmos Genéticos en RP, las Técnicas de Inteligencia Artificial para RP, la Geometria Descriptiva
para RP, la Morfologia Matemética para RP, el Reconocimiento Estadistico, el Reconocimiento
Sintactico Estructural, el Reconocimiento Légico Combinatorio, por mencionar algunas.

No obstante esta diversidad de &reas de investigacion, consideramos que todas ellas forman parte de
una misma disciplina. Al igual que ocurre en la Matemaética, la Fisica y muchas otras disciplinas con
estructuras complejas como la del Reconocimiento de Patrones, donde un especialista en Ecuaciones
Diferenciales es un matematico; un especialista en Logica Matematica también es un matematico, 0 un
especialista en Estado Sélido es un fisico; un especialista en Fisica Atdmica es un fisico también.
Analogamente, un especialista en Procesamiento de Imagenes o de Sefiales, en Vision por Computadora
0 Percepcion Remota es un especialista en Reconocimiento de Patrones.

El campo de trabajo que se tiene en la disciplina de Reconocimiento de Patrones es inconmensurable.
Tanto desde el punto de vista de las investigaciones teéricas como de las aplicaciones.
Independientemente de que existen zonas de investigacion en Reconocimiento de Patrones donde la
Ingenieria (genéricamente hablando), la Computacion o la Matemaética tienen un peso mayoritario, hay

muchas zonas de investigacion tedrica y aplicada que tienen un caracter hibrido.

Es claro que no hemos dado una definicién formal de Reconocimiento de Patrones. Y no lo haremos.
Existen varios intentos de definiciones pero consideramos que es muy temprano para intentar encerrar
en pocas palabras una disciplina que sélo tiene poco mas de cincuenta afios de nacida, lo que en
términos de formacién de una ciencia es relativamente muy poco tiempo. No es raro que algunos
especialistas en Computacion, Matematica o de las Ingenierias consideren a esta zona del conocimiento
como parte de la Computacion, o de la llamada Inteligencia Artificial, o una rama de la Ingenieria
Eléctrica, o de la llamada Cibernética Matemaética, etc. Internacionalmente no nos hemos puesto de
acuerdo al respecto. De hecho tampoco hay un acuerdo unanime en cuanto al contenido de esta naciente
disciplina, es decir, de las areas que abarca. También se habla de la Visién por Computadora, del
Procesamiento de Imagenes y Sefiales, y de la Percepcion Remota como disciplinas independientes del
Reconocimiento de Patrones. Nosotros no coincidimos con esta idea.

Es nuestro criterio e implicitamente también el de la Asociacion Internacional para el
Reconocimiento de Patrones (IAPR), que bajo el nombre de Reconocimiento de Patrones debemos
considerar todas las manifestaciones antes citadas como elementos integrantes de un todo. Tampoco
consideramos al Reconocimiento de Patrones como una parte de otra disciplina cientifica sino como
una naciente disciplina.

Pero mientras nos ponemos de acuerdo y para que esto ocurra lo mas pronto posible, debemos de
trabajar en el desarrollo de esta zona del conocimiento y después nos ocuparemos de las
denominaciones mas adecuadas o convenientes. De lo que el lector puede estar seguro es que al no
cerrarnos en nuestra area especifica de trabajo, al interactuar de manera cooperativa con esas otras
zonas de trabajo, nuestras posibilidades de desarrollo crecen apreciablemente, como lo esta
demostrando la historia de esta ain joven disciplina.
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2.3 Conceptos intuitivos

En Reconocimiento de Patrones, en general, son bésicos los conceptos de objeto, patrén, universo de
objetos, variables, representacion o descripcion de objetos, espacio de representacion, clases,
reconocimiento, y muchos sinénimos de los anteriores.

Desde un punto de vista intuitivo, objeto ha sido un término empleado en diferentes disciplinas para
referirse a los entes sujetos a estudio. Ejemplos de objetos pueden ser considerados un paciente de una
enfermedad, una zona geogréfica, un dispositivo eléctrico, un conjunto de personas, una biosefial, una
fotografia, y muchos otros.

Patrén es sindnimo de objeto. En algunas ocasiones es conveniente establecer diferencias entre los
objetos acerca de los cuales se conocen ciertas propiedades (por ejemplo, la pertenencia a una clase,
tipo, etc.) de otros que no se sabe nada acerca de dichas propiedades. En esos casos suele usarse el
término “objeto” para aquellos de los que se desconocen estas propiedades y se les llama “patrones” a
aquellos de los que estas propiedades son conocidas.

Las imagenes, sin lugar a dudas, pueden ser tratadas como patrones y se pueden representar de
diferentes maneras, todas ellas datos, y constituyen objetos de investigacion del Reconocimiento de
Patrones y de la Mineria de Datos, pero son s6lo uno de los patrones que tienen esa misma
caracteristica. También las sefiales, como la voz, las explosiones, el sonido en general, los
electrocardiogramas, electroencefalogramas, etcétera, son patrones. Pero son asimismo patrones: un
hecho delictivo, un fenémeno atmosférico, un texto, una opinioén acerca de algo, y muchos ejemplos
mas.

Variable (atributo, rasgo, caracteristica, propiedad) es un factor a tener en cuenta en el estudio de
los objetos. De hecho constituye la via real para poder estudiar, procesar, analizar a los objetos. Es
decir, se tiene que estudiar a los objetos a través de su descripcién expresada en términos de un
conjunto de variables. En ciertos problemas précticos estas variables constituyen el objetivo central del
estudio: su relevancia informacional, su influencia en un fendmeno dado, entre otros, son cuestiones
gue se requieren conocer por si mismas y en otras ocasiones son necesarias para ser empleadas en el
proceso de reconocimiento.

Consideraremos tres tipos fundamentales de variables: numéricas o cuantitativas (valores de un
cierto dominio numerico), no numéricas o cualitativas (codigos, valores veritativos de un cierto célculo
proposicional) y primitivas de un alfabeto o grafos. Estos grupos de variables han determinado el
surgimiento de diferentes enfoques en el Reconocimiento de Patrones.

Representacién o descripcion de un objeto. El estudio de los objetos se hace a través de sus
variables. La existencia de los mencionados grupos de variables ha dado lugar a diferentes formas de
representacion de los objetos. A estas formas de representacion han estado asociadas herramientas de
diferentes areas de la Matematica, las Ciencias de la Computacion, la Fisica y las Ciencias Técnicas y
por ende, han surgido distintos enfoques del Reconocimiento de Patrones.

Tradicionalmente se han considerado sélo dos formas basicas de representacion de los objetos en el
marco del Reconocimiento de Patrones: la representacion en términos de un cierto alfabeto de partes
(primitivas) o grafos de los objetos, caracteristico del enfoque sintactico estructural, y la representacion
en términos de un conjunto de variables cuantitativas o cualitativas a las que han estado asociados los
restantes enfoques.
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Reconocimiento

Variables cuantitativas —» Estadistico

Métodos Légicos

B Variables cualitativas —» de Reconocimiento
Representacion de Patrones

en términos de:

Primitivas de un alfabeto Reconocimiento
o grafos — Sintactico

Estructural

Reconocimiento
Variables cuantitativas Légico
y cualitativas Combinatorio de
Patrones

Fig. 1. Formas de representacion de los objetos y principales enfoques asociados.

Por otra parte, historicamente se ha venido produciendo una separacién muy marcada entre la forma
en que se abordan los problemas que son descritos en términos de mediciones (léase variables
cuantitativas) y los que no pueden ser descritos de manera exclusiva con mediciones. Los primeros han
sido abordados desde la dptica del enfoque estadistico del Reconocimiento de Patrones como ya
mencionamos anteriormente. Los Gltimos no han sido tratados de forma adecuada, segun nuestro
criterio. Sobre este aspecto se abunda en [15-18].

Por universo de objetos se entiende el conjunto de todos los posibles objetos admisibles para los
propositos del estudio en cada caso particular. Es por ello un concepto relativo a la investigacion que se
esté realizando. En general, aqui este concepto se manejard de manera andloga a como se hace en la
Teoria de Conjuntos.

Clase es un conjunto de objetos que constituyen un tipo, una categoria, en el contexto de los objetos
del universo. Siempre serd un subconjunto propio! del universo de objetos. El término “conjunto”
supone implicitamente el que todos los objetos de la clase satisfacen una cierta propiedad (lo que en
Teoria de Conjuntos se denomina, la determinacion intencional del conjunto).

Es importante subrayar la posibilidad que la conceptualizacion propuesta abre al uso de otros
modelos de teorias de conjuntos, como es el caso de la Teoria de los Subconjuntos Difusos, también
llamados “borrosos” (Fuzzy Set Theory) o de la de los Conjuntos Rugosos, también llamados
“aproximados” (Rough Set Theory). Estos conceptos y herramientas constituyen medios importantes en
el proceso de modelacion matematica de problemas practicos.

1 Estrictamente incluido.
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Reconocimiento es un proceso por el cual se determina la pertenencia de un objeto a un cierto
conjunto de objetos (clase). En ocasiones estas clases son conocidas, se tienen muestras de objetos que
pertenecen respectivamente a cada una de ellas o las propiedades que las caracterizan. En ocasiones no
se tienen muestras o propiedades de todas estas clases aunque se sabe que existen y en otras ocasiones
no se sabe ni cuéntas clases pueden existir en el universo de objetos en cuestion, sélo se dispone de una
muestra de los objetos. Reconocimiento es también el proceso para determinar la importancia
informacional de una variable, un objeto o un conjunto de ellos, o las propiedades que en ellos pudieran
estar implicitas.

2.4 Problemas fundamentales de reconocimiento de patrones

Por problemas fundamentales? de reconocimiento de patrones en este trabajo se entienden todos
aquellos relacionados con la clasificacion de objetos y fendmenos y con la determinacion de los factores
que inciden en los mismos. Estos problemas también aparecen en la Mineria de Datos y en las
aplicaciones de estos modelos y herramientas a problemas en ciencias poco formalizadas. Asi, se
consideran cuatro familias de problemas que se denominan respectivamente:

1.- seleccion de variables y objetos;

2.- clasificacion supervisada;

3.- clasificacion no supervisada;

4.- clasificacion parcialmente supervisada.

A continuacién se describen, a grandes rasgos, estas cuatro familias de problemas a partir de la

Teoria Clasica de Conjuntos.

2.4.1 Seleccion de variables y objetos

La seleccion de variables es uno de los pasos fundamentales en cualquier problema de clasificacion
debido a que la mayoria de los problemas de reconocimiento de patrones estan basados en la
descripcion de los objetos en términos de un conjunto de variables. ¢Cuales variables tomar en cuenta?
¢Cudles de ellos son mejores para ciertos propdésitos? ¢Cudl es la importancia informacional de cada
uno de ellos y de algunos de sus subconjuntos? ;Cudl es la forma en que deben compararse los valores
de dichas variables? También la seleccion de variables tiene un interés en si mismo, al ser un
procedimiento que permite conocer con mayor profundidad las diferentes clases de objetos en términos
de los cuales son descritos.

Relacionado con esto, en la literatura se identifican dos problemas diferentes pero muy vinculados:
la seleccion de variables para la clasificacion y la seleccion de variables para la descripcion [19].

En el primer grupo de problemas lo que se enfrenta es la determinacion del mejor subconjunto de
variables para la clasificacion de nuevos objetos (no clasificados). Esto conlleva la reduccién del
conjunto de todas las posibles variables (reduccién de la dimensionalidad) sobre la base de las
diferencias que estas variables presentan en cuanto a mejor reconocer o clasificar a los nuevos objetos y
otros problemas de optimizacion adicionales del subconjunto de variables a emplear, que también se
deben tener en cuenta en muchos problemas préacticos, como la eficiencia computacional entre otros.
Ademas, no todas las variables son igualmente importantes para la clasificacion de un nuevo objeto.
Este es uno de los aspectos que también se incluyen en la solucion de la seleccion de variables para la
clasificacion.

Los problemas de seleccidn de variables para la descripcion son muy frecuentes en las ciencias poco
formalizadas. Este problema conlleva la determinacion de un subconjunto de variables que de una
mejor manera caracteriza a los objetos de cada una de las clases. Es claro que estos problemas suponen

2 Aqui no abordaremos problemas tales como la captacion, el preprocesamiento de los datos y otros problemas que también
son de interés para el Reconocimiento de Patrones.
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la existencia previa de las clases o en su defecto, la repercusion que estas variables tuvieron en la
formacidn de las mismas. Problemas como la determinacion de sindromes, factores de riesgos, perfiles
de usuarios, caracteristicas discriminantes de conjuntos de objetos o fendmenos, y muchos mas, son
instancias de este tipo de problemas practicos.

De igual manera, no todos los objetos son igualmente importantes por lo cual también se debe hacer
una seleccion de los mismos. La seleccién adecuada de las variables y los objetos constituye un
problema esencial en la eficacia y la eficiencia de la solucién de muchos problemas précticos.

2.4.2 Clasificacion supervisada

Este es el problema més conocido del Reconocimiento de Patrones pues mucha de la actividad humana
estd vinculada, directa o indirectamente, con procesos de clasificacion supervisada. Este problema
también aparece de manera natural en las ciencias poco formalizadas y es tratado formalmente en
primera instancia por la Estadistica. Sin embargo, no ha sido la Ginica rama de la Matematica que aborda
la temdtica, de hecho en esta obra no se hace uso de la misma como herramienta fundamental sino de la
Matemética Discreta. EI problema de la clasificacion supervisada aparece también en otras disciplinas
muy relacionadas con el Reconocimiento de Patrones, como por ejemplo en el Aprendizaje
Computacional.

Dado un universo de objetos y el conocimiento acerca de la existencia de ciertas clases y una
muestra de objetos que pertenecen a cada una de ellas (conjunto de entrenamiento), o un conjunto de
propiedades (reglas) que caracterizan a cada una de ellas, el problema consiste en determinar para
objetos no clasificados las relaciones de pertenencia de los mismos con cada una de las clases.

Existen muchos ejemplos de este tipo de problema: el diagnostico médico y técnico, el prondstico de
fendmenos, la identificacion de sefiales, de sonidos, de imagenes y muchas mas, son casos particulares
de clasificacion supervisada. Ademas, quizas la mayoria de los procesos de aprendizaje estén basados
en un cierto tipo de problema de clasificacion supervisada.

2.4.3 Clasificacion no supervisada

El problema de la clasificacion no supervisada (clustering, structuralization) es una de las tareas mas
importantes en las ciencias naturales y sociales. La creacion de Taxonomias es parte del trabajo
cientifico en muchas de las areas del conocimiento y es una de las herramientas necesarias en muchas
de las investigaciones en la actualidad.

El problema principal a resolver es encontrar las relaciones entre los objetos de un universo en
términos de sus caracteristicas (rasgos, variables). Estas relaciones se establecen sobre la base del
concepto de analogia (similaridad). Quizas uno de los conceptos mas importantes en el Reconocimiento
de Patrones.

El prop6sito es agrupar los objetos segun su analogia (parecido, semejanza, cercania si se esta
hablando de un espacio de representacion con distancia definida). En este sentido se pueden encontrar
dos situaciones diferentes, a saber, el nimero de grupos (clusters) es conocido (0 impuesto)
previamente o no.

En el primer caso, el problema lo denominamos clasificacion no supervisada restringida
(agrupamiento o estructuracion restringida) y en el segundo, clasificacion no supervisada libre
(agrupamiento o estructuracion libre).

Todos los procesos taxonémicos, en cualquier ciencia, son instancias de este tipo de problemas. La
clasificacion no supervisada es la piedra angular en la mayoria de los problemas de Mineria de Datos y
de extraccion de conocimiento.
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En general, la descripcion de los grupos de objetos, es decir, su determinacion intencional
(conceptual), es también un problema comdn en ambos tipos de problemas de clasificacién no
supervisada.

2.4.4 Clasificacion parcialmente supervisada

Esta es quizas la familia de problemas de reconocimiento de patrones en la que menos estudio se ha
realizado. A pesar de la existencia de muchos problemas reales donde aparecen situaciones de este tipo,
la clasificacion parcialmente supervisada no ha recibido igual atencion que las restantes familias de
problemas en Reconocimiento de Patrones.

El problema consiste en una combinacion de los problemas de clasificacion anteriormente descritos.
En el universo de objetos dado, se conoce la existencia de ciertas clases e incluso se tienen muestras de
algunas de ellas (o propiedades que las caracterizan) pero no de todas. EI problema central es clasificar
nuevos objetos en estas circunstancias, en las que no se tienen muestras de todas las clases y en las que
incluso pudieran existir clases que se desconocen.

Por ejemplo, se sabe que en una habitacion hay un grupo de personas conversando. Se conocen las
voces de algunas de ellas pero no de todas. Se puede incluso no conocer cuantas personas se encuentran
en la habitacién. El problema pudiera ser determinar qué dijo cada persona durante la conversacion.

Un problema analogo aparece cuando se tiene una descripcion de una cierta clase de objetos, por
ejemplo de “buenos pilotos” y se busca en un conjunto de candidatos, un grupo de potenciales buenos
pilotos, basado en el historial de los buenos pilotos estudiados. Aqui el problema principal es que
resulta infrecuente el que se estudien los “malos pilotos”, estos se desechan y no se guardan sus
caracteristicas. Como se puede apreciar no se estad ante un problema ni de clasificaciéon supervisada,
pues se tiene una muestra de objetos de algunas de las clases pero no de todas, ni tampoco ante un
problema de clasificacion no supervisada por la misma razén.

2.5 ¢Por qué una metodologia?

Para resolver los problemas reales que el Reconocimiento de Patrones y la Mineria de Datos abordan, se
considera necesaria una metodologia de la modelacién matemética de dichos problemas. Es decir,
resolver primero como deben abordarse estos problemas.

Como se menciono anteriormente, uno de los objetivos centrales de esta rama del conocimiento es el
de crear herramientas para la solucion de problemas practicos, en particular, en zonas poco
formalizadas del conocimiento. Sin embargo, desde las primeras experiencias en este campo, que se
expondran mas adelante, se lleg6 al convencimiento de que las soluciones a los problemas tenian que
ser fruto de un proceso mas sélido y fundamentado que el de prueba y error pues, entre otras cosas, en
muchos problemas reales el especialista del area de la aplicacion no tiene ain los conocimientos para
juzgar si la solucion propuesta es correcta 0 no. Lo mas que podria afirmar es si coincide o0 no con sus
expectativas. Por otro lado, lo que le daria sentido a la aplicacion de modelos matematicos y
herramientas computacionales en areas del conocimiento no matematico, es que puedan aportar
elementos que le permitan a esos especialistas descubrir nuevos conocimientos.

Pudiera pensarse que el trabajo de los especialistas (no matematicos) fuera sélo plantear el problema
y lo demaés es cuestion de los matematicos y las computadoras y en ese universo de cajas negras ellos no
tienen nada que buscar.

Por su parte, pudiera pensarse también que el trabajo de los modeladores del problema
(matematicos, informéaticos u otros en general) comienza s6lo a partir del momento en el que es
formulado el problema matematico a resolver.

Con cierta razén pudiera decirse que los modeladores no se pueden convertir en médicos, ge6logos,
crimindlogos, etc., para resolver problemas de modelacién matemética y aplicacion de técnicas
computacionales en esas areas del conocimiento; y que los especialistas de esas &reas no se van a
convertir en matematicos y computistas para resolver sus problemas.
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Ante esta Torre de Babel, las soluciones que se fueron adoptando en una primera etapa por
diferentes investigadores, incluidos nosotros mismos, no nos satisfacian. No nos parecia correcto el
hecho resultante que, con modelacién matematica o sin ella, los especialistas de las mencionadas areas
de aplicacién hacian sus diagndésticos y prondsticos como lo tenian concebido antes de los resultados
del sistema que se elaboraba al efecto.

¢Qué sentido tenia entonces el trabajo en la solucién de muchos de esos problemas? 3

¢En qué medida resultaba Util el procedimiento que se estaba siguiendo para la solucién de
problemas tales como el diagndstico diferencial de enfermedades, el prondstico de perspectividad de
ciertos minerales, el prondstico de ocurrencia de ciertos fendmenos naturales, del tipo de fenémeno,
etcétera?

Si el modelador parte de un modelo matematico dado a priori para la solucion de un problema
practico cuya esencia no le es accesible y si el especialista de esa area no conoce qué se hace con sus
datos y por qué, ;se puede esperar acaso que el especialista no matematico confie en respuestas que no
son las que él espera?, ¢pensara por un momento en esos casos que el que puede tener algun error de
concepcioén, dato, informacién, es él y no la caja negra de la cual no tiene la menor idea de como fue
construida?, ¢lo haria usted?.

No seria dificil encontrar en la literatura reciente, trabajos en los que problemas de reconocimiento
de patrones son interpretados para su solucion, por ejemplo, en términos de espacios normados. Sin
embargo, en esos problemas carecen de sentido operaciones como la suma o el producto.

Con mucha frecuencia ocurre que no se verifican, en el problema que se quiere resolver, los
presupuestos de las técnicas que se aplican, sin embargo se pretende que sean aceptadas por el
especialista.

Resulta inmediato que en todo proceso de modelacion matematica de problemas de Reconocimiento
de Patrones existen ademas otros modelos no matematicos que hay que tener en cuenta. Para eso, no
hay que convertirse en cientifico de cada una de las ramas en las que se hacen aplicaciones, ni estos
respectivos especialistas se tienen que convertir en matematicos o especialistas en computacion. Pero si
resulta imprescindible conocer la esencia del problema en términos del modelo del especialista no
matematico y para éste es inevitable entender el porqué de las decisiones que se van tomando en el
proceso de formalizacién matematica de la informacién por él aportada y el proceso que se aplicara a
sus datos para garantizar no desvirtuar la realidad.

Dado que cada ciencia tiene sus especificidades, se expone a continuacion una metodologia de la
modelacion matematica de problemas de Reconocimiento de Patrones que se considera aplicable a
cualquier zona del conocimiento poco formalizada.

2.6 Metodologia para modelacién matematica de problemas de reconocimiento de patrones

La metodologia que se presenta en esta seccion esta basada sobre los siguientes principios:
» No se puede modelar lo que no se conoce.
» Los especialistas no matematicos no tienen que dominar el lenguaje de la Matematica ni de
la Computacion.
> EIl problema no matematico se formula estrictamente en el lenguaje de la ciencia en
particular.
» No se va a experimentar con los datos para ver si la respuesta conviene.

3 Hay que aclarar que existe una gran cantidad de problemas practicos para los cuales son posibles soluciones de este tipo, es
decir, los sistemas realizan una serie de pasos que de antemano el especialista sabe lo que va a resultar de ellos y la
computadora viene a auxiliarle en el sentido de la velocidad de procesamiento de los datos, del manejo de grandes
volimenes de informacion, etc.
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» La frecuencia, o repeticion, estd en la base del conocimiento en las ciencias poco
formalizadas.

» Laanalogia es uno de los instrumentos fundamentales para la adquisicién del conocimiento
en las ciencias poco formalizadas.

» Debe haber una comprension mutua de los elementos esenciales del problema real
formulado y de las herramientas que se emplearan para el procesamiento de los datos que
emanen del proceso de modelacion.

» Discutir el modelo no-matemético es una necesidad del matematico o especialista en

computacion.

Discutir el modelo matematico ayuda a que la solucién que se alcance se aplique.

Al modelo matematico se llega, no se parte de él.

Se pretende construir un sistema computacional que constituya una herramienta mas del

trabajo del especialista (no matematico). Lo que se denomina sistema herramienta.

» El sistema herramienta no sustituye al especialista, lo potencia en su trabajo rutinario y en
sus investigaciones.

» Se cree en las cajas negras cuando nunca se equivocan, pero esto no siempre ocurre.

» Para manejar un sistema herramienta no se necesita saber Computacion, tampoco
Matematica.

» El sistema debe aspirar a la automatizacion del proceso de modelacion matematica, segin
las concepciones metodoldgicas propuestas.

» La modelacion matematica de un fendémeno sélo puede acometerse con un equipo
multidisciplinario.

» Laregla fundamental de un equipo multidisciplinario debe ser la honestidad.

» Se debe tener un lenguaje comun en el equipo multidisciplinario.

» Se deben definir obligaciones y funciones especificas para cada miembro del equipo, sin
menoscabo de la responsabilidad colectiva.

En la literatura se encuentran varios trabajos que le conceden importancia a la modelacién
matematica de los problemas de reconocimiento de patrones y en los que se afirman que muchos de los
problemas del insuficiente éxito de las herramientas matematicas y computacionales en la solucién de
problemas practicos radican justamente en cuestiones de caracter metodoldgico [20-22].

La metodologia que proponemos se muestra esquematicamente en la Figura 2.

Se debe subrayar que lo que a continuacion se analizara no es un conjunto de recetas que se deban
memorizar y aplicar mecanicamente. Lo que se expondra es una manera de pensar, una actitud ante la
solucion de problemas préacticos de Reconocimiento de Patrones. Como tal se debe ver.

El objetivo fundamental de esta metodologia es servir de base sélida para la elaboracion de los
conceptos, modelos y herramientas necesarias para enfrentar problemas de reconocimiento de patrones
de la realidad, sin cometer el usual error de transformarla, desvirtuarla, adecuarla a lo que le conviene a
un modelo matematico en particular, sino a la inversa: partir de modelar la realidad y encontrar el
modelo matemético adecuado para enfrentarla.

Si, por ejemplo, se quiere estudiar el movimiento de una gallina en una jaula y se presupone que es
un cilindro recto de base circular y se aplican las herramientas matematicas mas avanzadas, de seguro
no se obtendra la modelacion del movimiento de la gallina en la jaula. A partir de esto, las
recomendaciones a los granjeros en cuanto a las dimensiones y caracteristicas de las jaulas no deberian
ser muy confiables. Aunque algunos podrian argumentar en su defensa que el mejor modelo de la
realidad es la realidad misma y con ella no es posible trabajar y que de lo que se trata es de dar una
aproximacion al problema de modo tal que se puedan encontrar soluciones razonables en la practica.

Ante esta disyuntiva, optamos por partir de algunos principios basicos y con ellos construir una
metodologia que permita llegar a soluciones mas fundamentadas, mas creibles, mas apegadas a la

Y V VYV
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realidad misma. Una de ellas es que del modelo mateméatico no se parte, al mismo se llega después de
un proceso de modelacion de la realidad.

En consonancia con estas ideas se aborda uno de los problemas conceptuales de mayor relevancia en
el Reconocimiento de Patrones: el concepto de analogia, (semejanza, similaridad) entre objetos y entre
valores de una variable. Gran parte del reconocimiento de patrones gira en torno a este concepto, de una
u otra manera. A pesar de ser quizas el concepto mas importante de la disciplina, el mismo ha sido
subestimado al reducirlo al inverso o el opuesto de una funcion de distancia y por ende, resolver todos
los problemas en espacios métricos. Lo que ademas no es cierto, ya que existen muchas semejanzas que
no son el inverso o el opuesto de una funcion de distancia.

Convenientemente, la Matematica para estos espacios en los que hay definida una distancia, tiene
una gran cantidad de herramientas con las que se pueden dar soluciones a los problemas que en la
realidad satisfacen los requisitos que estas herramientas exigen, pero, como se vera mas adelante, esto
conlleva en muchas ocasiones a las violaciones de principios metodolégicos basicos y con ello al que
tales soluciones a problemas reales no sean adecuadas. Con frecuencia se cometen violaciones muy
fuertes al pretender plantear problemas de reconocimiento de patrones a partir de descripciones de los
objetos en términos de supuestas mediciones que en la realidad no lo son, por no poseer ni las
herramientas ni la metodologia de la modelacién matematica adecuadas para resolverlos. En el mejor de
los casos se han ideado formas para eludir el tener que trabajar con datos cuantitativos y no
cuantitativos de manera simultanea. Esta es la motivacion central de este trabajo y del surgimiento de
dos lineas de investigacion: el Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones y como consecuencia
de ésta, la Mineria de Datos Mezclados e Incompletos (se trata, en estos casos, de hacer
Reconocimiento de Patrones y Mineria de Datos a partir de descripciones de objetos con datos
numéricos, no numéricos y ausencia de valores en los mismos).
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2.7  ¢Como modelar problemas de reconocimiento de patrones?

Como se mencionod anteriormente, para Tou y Gonzéalez [7] desde hace méas de 35 afios, el analisis y
disefio de los sistemas de reconocimiento de patrones esta relacionado con el analisis de datos y el
procesamiento de la informacién. Con esta afirmacion coincidimos totalmente, pero ¢qué se debe
entender en nuestros dias por andlisis de datos y procesamiento de informacion?

Ante todo, qué son los datos. Por dato se puede entender un nimero, un nombre, una direccién, una
cualidad. También se debe entender por datos o conjuntos de datos, dependiendo del problema en
cuestion, una imagen, una foto, un simbolo, un jeroglifico, una sefial de radio, un electrocardiograma,
un documento, un libro, una funcién, una matriz, un tensor, etc. Esto es en el sentido de que esos
objetos son descritos en términos de valores de ciertas variables, es decir, en términos de datos. Luego
cuando se habla de procesamiento y andlisis de imagenes y sefiales se esta hablando de casos
particulares de procesamiento y andlisis de datos, por lo que es necesario tener en consideracion esas
particularidades.

Identificar un rostro en una imagen o seleccionar un pez en una banda de transportacion, convertir la
v0z en texto impreso o establecer un diagnéstico médico a partir de la lectura de un electrocardiograma
(ECG) o sélo a partir la entrevista con un paciente, son problemas intrinsecamente relacionados con
datos en los cuales se tienen propdsitos especificos. Esos propositos determinan la forma en que se
deben procesar los datos. Esto implica que cualquier proceso de datos es precedido por un proceso de
modelacidon del problema que se necesita resolver.

Luego, para resolver un problema, en particular un problema de reconocimiento de patrones, se
necesita ante todo modelar el problema y después procesar los datos (ver Figura 3). En muchos casos la
solucion final del problema es un programa computacional que el usuario emplea para resolver el
problema en cuestion. En otros, se hace necesaria la construccion de un dispositivo en el cual un
programa computacional trabaja. Es decir, que las etapas para la solucion de un problema de
reconocimiento de patrones serian: modelacion, procesamiento de datos y solucion.

En la préactica casi siempre se tienen datos que necesitan de un proceso previo para poder extraer la
informacidn que se requiere. En el caso particular del Reconocimiento de Patrones, aunque no hay una
frontera clara en el proceso a partir de los datos en bruto hasta las conclusiones finales, un paradigma
atil es considerar el Reconocimiento de Patrones dividido en cuatro tipos de procesos de datos:
adquisicion, preprocesamiento, representacion/descripcion y analisis.

La etapa de adquisicién es el primer paso para procesar datos. De hecho, la forma en que se
adquieran los datos es la primera transformacién que se les esta haciendo, es decir, la forma en que sean
adquiridos los datos afectard todo el proceso posterior. Esta etapa se caracteriza por el hecho que la
entrada son los datos originales tomados de las fuentes originales y la salida son los datos en bruto a
partir de los cuales se debe extraer la informacion que se busca. Debe observarse que en este proceso se
tiene una fuente, por ejemplo un electrocardidgrafo, a partir de la cual se toma una sefial, el ECG del
paciente. Esta sefial electrocardiogréfica es por lo general ruidosa, no es lo suficientemente clara o
limpia, debido a las capacidades del equipo de muestreo, por lo que no es facil de leer por un cardi6logo
y extraer la informacién que se busca.

La etapa de preprocesamiento es un proceso de datos caracterizado por el hecho de que tanto la
entrada como la salida son datos de la misma naturaleza y significan lo mismo. Por ejemplo, ambas son
sefales, imagenes, jeroglificos, matrices, tuplas de valores de ciertas variables, etc. Filtrar las imagenes
o las sefiales, incrementar la resolucion o el contraste de las mismas, restaurar una imagen, eliminar
ruidos, ajustar los valores de las variables, validar los datos, escalarlos, son ejemplos de procesamiento
de datos. Observe que en la entrada de esta etapa se tiene por ejemplo una sefial, el ECG de un paciente,
y en la salida casi la misma sefial, el mismo ECG pero quizas sin ruidos, en el cual sea menos complejo
leer la informacidn que se requiere.

La etapa de representacion/descripcion es el proceso en el cual los datos originales son
transformados en una forma nueva, adecuada para el proceso posterior. Esta etapa estd caracterizada
por el hecho de que la entrada es diferente a la salida, al menos en su significado. Es un proceso por el
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que se describen los objetos involucrados en el problema. La segmentacion (particionar una imagen o
una sefial en regiones), la seleccion de variables, la representacion por ondeletes (wavelets) de una
imagen, son solo ejemplos de representacion/descripcién de los datos. Una sefial ECG por ejemplo,
puede ser descrita en términos de ciertos complejos de segmentos de la misma: PQR, RS, T, y otros. Se
sabe gue a partir de ellos se puede establecer que el segmento PQR es normal, pero que el RSno loes o
que la T esta invertida en la segunda derivacidn, etc. Es ese caso, la salida es la secuencia de atributos
de la mencionada sefial.

Finalmente, la etapa de analisis es un proceso en el cual se encuentra el significado de los datos
originales o al menos de una parte de ellos. Se puede reconocer la ocurrencia de cierta informacion
previamente almacenada y se puede tomar una decision, llegar a una conclusion. Problemas de decision,
interpretacién, caracterizacion, clasificacion, reconocimiento, son ejemplos de analisis de datos. En el
caso de la sefial ECG, si se tienen suficientes conocimientos médicos, se puede determinar la
normalidad de un paciente desde el punto de vista de su sistema cardiovascular. En el caso de una foto,
se pueden detectar personas con un cierto vestuario, distinguir sus rostros e incluso si se tienen
conocimientos previos se puede identificar a estas personas.

La metodologia que se propone consta en general de cinco etapas resumidas de la siguiente
manera:

1) Formulacion del problema no matematico, es decir, el problema que se quiere resolver.

2) Formalizacion del problema, es decir, creacion del problema matematico.

3) Seleccion de la forma de solucion del problema.

4) Solucion del problema matematico.

5) Anélisis e interpretacion de los resultados, respecto al problema no matematico original que se

quiere resolver.
Cada una de las etapas antes mencionadas se divide en subetapas, las cuales ayudan a definir los
objetivos que deben cumplirse en ellas. A continuacion se describen brevemente estas subetapas.

1) Formulacion del problema no matematico

En esta etapa, el especialista (o los especialistas) del area de aplicacion tiene una mayor participacion
porgque es quien expresa en su lenguaje el problema a resolver. Esta etapa incluye las siguientes
subetapas:

1.1) Formulacidn de los objetivos, es decir, qué es lo que se espera resolver, por ejemplo, decidir si
un paciente tiene o no cierta enfermedad.

1.2) Determinacion de las hip6tesis y presuposiciones del modelo del especialista no matematico,
es decir, qué es lo que se va a suponer, por ejemplo, que todos los pacientes tienen problemas
cardiacos y se quiere determinar si son propensos a un infarto.

1.3) Determinacion de los objetos, propiedades, clases de objetos, es decir, cuéles van a ser los
objetos de estudio y sus propiedades, por ejemplo, los objetos van a ser pacientes médicos y se
le van a medir tales o cuales sintomas y signos, y lo que se quiere determinar es si tienen una
determinada enfermedad.

1.4) Descripcion de la informacion inicial y la forma en que se obtiene, es decir, cual es la
informacion con la que se va a trabajar y de donde se obtuvo, por ejemplo, definir con cuantos
pacientes se trabajara, cuantos son propensos a ataques cardiacos, y de donde se obtuvieron
sus sintomas y signos.

1.5) Formulacion de los resultados esperados y criterios para su evaluacion, es decir, qué es lo que
se espera que el sistema responda y cdmo se evaluara. Por ejemplo, se quiere que el sistema
responda si los pacientes son, 0 no, propensos a ataques cardiacos, y se evaluara aplicandolo
sobre un grupo de pacientes, para los cuales ya se sabe la respuesta.

1.6) Ademas, se debe determinar en esta etapa qué informacion es relevante, si esto se conoce,
coémo se recolecta la informacién, como se interpreta y manipula la informacion, como se
requiere que se presenten los resultados, la identificacién de ruidos y distorsiones de la
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informacidn, la valoracién de los errores de la informacion en su entrada, procesamiento y
salida.

Es obvio que en esta etapa, el papel principal lo desempefia el especialista (pudieran ser varios) del
area de aplicacion. Sin embargo, nada tendria sentido si el papel de los modeladores (matematicos,
ingenieros, computistas) es pasivo. Se trata, por el contrario, de cuestionar, de entender la esencia del
fendmeno que nos deben explicar, si bien en el lenguaje del especialista del area, sin supuestos
acomodos para que entiendan y con el mayor rigor de esas ciencias en particular, pero con la intencion
de alcanzar un verdadero didlogo, en el que las ideas esenciales subyacentes al problema que se
investiga se vean con precision. Y para lograrlo no hay que cursar la especialidad de Geologia,
Geofisica, Cardiologia, Criminologia u otra. Esta afirmacion vuelve a ser avalada por la experiencia
practica que se ha tenido en la realizacion de estos trabajos.

2) Formalizacion del problema: creacion del problema matematico

Esta etapa es posible que se lleve a cabo a medida que el especialista formula el problema. Es compleja
porque se requiere traducir del lenguaje del especialista al lenguaje formal de la Matematica, de tal
manera que de la etapa anterior queden reflejados los objetivos, objetos, propiedades y su escala de
medicion, caracteristicas, relaciones entre objetos y entre propiedades, el concepto de clase de objetos,
propiedades de las mismas, los conceptos de analogia, la evaluacion de los errores, etc. En esta etapa se
realiza:

2.1) Formalizacion de los objetivos, es decir, tomar los objetivos formulados y formalizarlos, por
ejemplo, el sistema computacional debe tomar los datos de un grupo de pacientes y ser capaz
de determinar si otro paciente tiene o no cierta enfermedad.

2.2) Determinacion de los objetos matematicos, variables, clases de objetos, etc., es decir,

determinar la forma en que se representaran los objetos de estudio, por ejemplo, cada paciente
se representard con tal conjunto de sintomas y signos, los cuales seran representados por
variables de tal o cual tipo, y se tendran tales clases de objetos.
Hay una tendencia de escoger espacios matematicamente conocidos, como los Euclidianos,
métricos, etc. Esto se debe a que la realidad se ve desde la dptica del matematico que modela
el problema. Se debe trasladar el problema al lenguaje de la Matematica lo mas fielmente
posible, sin lastrarlo con presuposiciones matematicas, sin obligar a que las cosas sean como
le hace falta a tal o cual modelo. Se necesita de un andlisis imparcial, una amplia cultura
matematica (o un equipo de matematicos) y mucha honestidad cientifica.

2.3) Determinacion de las propiedades de las variables, objetos y clases que representen el modelo
del especialista no matematico, es decir, determinar cdmo se manejaran las variables que se
usan, por ejemplo, tales o cuales sintomas se compararan de tal manera, y los pacientes entre
si se compararan de tal o cual manera, las clases seran o no disjuntas, etc.

2.4) Formacién del conjunto de datos, es decir, la obtencion de todos los datos que se usaran, por
ejemplo, tomar los datos de pacientes y escribirlos en una matriz de descripciones.

2.5) Analisis de la concordancia entre los resultados esperados y los objetivos, es decir, verificar
que los resultados que se esperan satisfagan los objetivos.

2.6) Formalizacién de los criterios para la evaluacion de los resultados, es decir, determinar cdmo
se evaluard el sistema computacional, por ejemplo, se le alimentardn datos de control y se
verificaran los resultados.

Es comun dar siempre la misma importancia a todas las propiedades que describen a los objetos, y
suponer que son uniformes tanto los tipos de variables que los representan, sus dominios de definicion y
los criterios de comparacion de los valores de cada una de ellas. Sin embargo, no es dificil hallar
ejemplos en la practica en lo que esto no es asi. Para un médico es obvio que, al establecer un
diagnostico diferencial de cardiopatias, no tienen la misma importancia que el paciente tenga la presion
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arterial alta a que tenga 46 afios, o que sea un hombre o una mujer, blanco o negro, grueso o delgado. Si
bien todos esos factores influyen en la aparicion de cardiopatias, lo hacen de manera diferente.

Por otra parte, modelar todos estos factores de manera uniforme, por ejemplo con variables
Booleanas, no siempre es admisible desde el punto de vista del especialista. Con el sexo, por ejemplo,
no se tendrian problemas; con la raza ya empiezan a complicarse las cosas en la practica, los factores
genéticos influyen en estos problemas de salud y no es cierto que haya s6lo dos grupos raciales; sin
embargo, ya con la presion arterial las cosas cambian. La presion puede ser alta de muchas maneras,
algunas de las cuales pueden ser peligrosas incluso para la vida del paciente.

Estos aspectos influyen en la busqueda de la solucién y en la seleccién de algoritmos para resolver el
problema en cuestién, y determinan en gran medida la forma en que seran procesados los datos
originales a partir de su organizacion en lo que se denomina conjunto de entrenamiento.

3) Seleccion de la forma de solucion del problema
En esta etapa se tienen las siguientes sub-etapas:

3.1) Analisis de los datos, con el objetivo de seleccionar el aparato matematico para la solucion del
problema matematico, es decir, determinacion de las caracteristicas del problema, por
ejemplo, cuantas clases se tienen, cuantas variables y de qué tipo, etc.

3.2) Planteamiento del problema matematico y determinacién de la herramienta para la solucion,
es decir, con base en las caracteristicas del problema determinar qué herramienta se usara para
resolverlo.

3.3) Elaboracion del esquema de procesamiento de la informacion, es decir, determinar como
tomard los datos el sistema computacional, donde dara los resultados, etc., por ejemplo,
tomaré los datos de un archivo, dara los resultados en pantalla, etc.

El proceso de formalizacién muchas veces restringe fuertemente el area de blsqueda de las técnicas
de solucion. En esta etapa un papel decisivo lo desempefia el analisis del conjunto de entrenamiento
para, entre otros aspectos, detectar errores cometidos en su formacion, analizar la calidad de los datos,
variabilidad de los datos para detectar objetos andmalos, la posible necesidad de cambio de escala, el
posible cambio de codificacidn.

Se debe tener en cuenta que: los modelos matematicos tienen su area de aplicabilidad donde resultan
confiables; no es fécil sefialar el area de aplicacion de un modelo; los modelos son consistentes, los
errores se dan por usarlos donde no se debe; cualquier herramienta que se use dara una informacion de
salida para una cierta informacion de entrada; se debe evaluar el tratamiento de la ausencia de
informacion.

En esta etapa se puede reducir la cantidad de informacién requerida, al mismo tiempo que se
aumenta su calidad. Se decide el enfoque o combinacién de ellos para la solucion del problema
matematico, determinando la familia de algoritmos a la que pertenece. No existe un procedimiento
univoco para garantizar la realizacion de una adecuada seleccién. Se pueden ir eliminando los modelos
revisando los requisitos basicos de cada uno e ir eliminando aquellos que incumplen los supuestos a los
que se llegaron en el proceso de formalizacion del problema planteado.

Sobre la base del andlisis realizado, se determina el o los enfoques para la solucion del problema, por
lo general esto significa la determinacion de la(s) familia(s) de algoritmos que se usaran. Luego, se
procede a seleccionar el algoritmo para la solucion del problema matematico, que cumpla ciertas
condiciones de optimalidad respecto a los criterios establecidos.

Esta etapa concluye con la eleccién del modo de solucion que se aplicara y si es el caso, el esquema
de procesamiento de la informacion.

4) Solucion del problema matematico
Esta etapa consta de las siguientes sub-etapas:
4.1) Disefio del esquema para el procesamiento de la informacion y la solucion del problema, esto
es, disefar el sistema computacional de solucion.
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4.2) Implementacion del esquema de solucion, es decir, codificar los algoritmos de solucién, o
generar el sistema computacional con base en algoritmos ya programados.
4.3) Analisis formal de los resultados, desde el punto de vista de los criterios de evaluacion
formulados, es decir, aplicar la forma de evaluacion determinada.
El sistema computacional se elabora (si lo amerita el caso) teniendo en cuenta los datos formalizados
y el tipo de algoritmo a utilizar, y se obtiene la solucion matematica del problema matematico. Se
analiza la concordancia del resultado matematico alcanzado con los objetivos del problema matematico,
teniendo como herramienta fundamental la formalizacion de los criterios para la evaluacion de
resultados de la segunda etapa.

5) Anélisis e interpretacion de los resultados, respecto al problema
Durante esta etapa se realiza lo siguiente:

5.1) Concordancia de los resultados con el modelo del especialista no matematico, es decir, decidir
si el sistema resuelve o no el problema.

5.2) Toma de decisiones respecto a las acciones a llevar a cabo en torno a la solucién, es decir,
decidir si se va a modificar el sistema, se analizara el modelo del especialista no matematico,
se probara con otros datos, etc.

Los resultados matematicos se interpretan traduciendo del lenguaje matematico al lenguaje del
especialista, en forma similar a lo que se hizo en su contraparte en la segunda etapa. Después de la
correspondencia del resultado matematico con el problema matematico en la etapa anterior, se requiere
un analisis de la interpretacion del resultado matematico en términos del problema a resolver. Las
acciones resolutivas obtenidas son variadas y dependen de los resultados de dicho analisis.

El especialista del area de aplicacion también es el maximo responsable de esta etapa la cual debe
ser ejecutada en conjunto con los elementos del equipo multidisciplinario.

Es necesario decir que cada zona del conocimiento tiene sus peculiaridades y éstas afiaden etapas y
le introducen algunas modificaciones a las que hemos mencionado. Por ejemplo, en las Geociencias en
una etapa anterior a la formulacién del problema, los geocientificos ubican la formulacién del modelo
geologo-geofisico sobre el cual se hara la modelacion. Y esto es asi porque estos modelos pueden variar
de un especialista a otro e incluso de una zona de estudio a otra. Sin embargo, en la Medicina no ocurre
de esta manera, el modelo de la tuberculosis, su definicién conceptual, no varia de un paciente a otro
(aunque si sus manifestaciones) ni de un médico a otro (aunque si pueden valorar de manera diferentes
algunos sintomas y/o signos).

En la aplicacién de la metodologia propuesta, es decir, en el proceso de modelacion matematica a la
luz de los preceptos aqui expuestos, se pueden encontrar diferentes situaciones. Puede ocurrir que,
durante la formulacién del problema, del analisis del modelo del especialista surjan deficiencias que
Ileven al colectivo a la decision de corregir dicho modelo antes de proseguir. También puede ocurrir
que se concluya que el problema planteado no es uno de reconocimiento de patrones y que su solucién
debe encaminarse por otra via. A igual conclusion se pudiera llegar si después de terminada la primera
etapa, la formalizacion del problema nos lleva al planteamiento de un problema matematico para el cual
no haya un modelo adecuado (metodol6gicamente).

Por otra parte, no hay que pensar que la aplicacién de la metodologia siempre nos llevard de manera
lineal a la solucion definitiva. En ocasiones habrd que regresar a etapas anteriores para reconsiderar
algunas de las decisiones tomadas, ya sea para confirmarlas o modificarlas.

Finalmente, se quiere expresar que este proceso, que puede parecerle a algunos engorroso, aburrido
0 innecesario, ha dado frutos aln antes de procesar los datos. Es opinion, de los médicos y
geocientificos con los que se ha trabajado [23-34], que el proceso de modelacion les resultd beneficioso
para sus hipétesis y concepciones, para depurar e incluso aumentar la calidad de sus modelos. Esto no
significa que no haya mucho aun por hacer en el plano metodoldgico. Esta metodologia para la
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modelacion matematica de problemas de Reconocimiento de Patrones para ciencias poco formalizadas,
es s6lo un punto de partida.

28 ¢COomo impacta esta metodologia en la elaboracion y explotacion de sistemas
computacionales de reconocimiento de patrones?

La elaboracion de sistemas computacionales y su explotacion por especialistas no-matematicos, segun
nuestras concepciones, no esta exenta de presupuestos metodolégicos, por el contrario, éstos estan
estrechamente vinculados con los anteriormente descritos para la modelacién del problema.

Como perspectiva, de lo que se trata es de automatizar todo el proceso de modelacion matematica
expuesto, desde el dialogo hasta la seleccion de una técnica o un modelo de algoritmos. Es obvio que
esto es una proyeccién muy ambiciosa a la que se ird aproximando paulatinamente.

Al utilizar un sistema computacional se tiene la tendencia de usarlo para ver qué se obtiene, sin
mediar analisis alguno. Algunas veces se hace esto para confirmar una respuesta esperada. Lo cual se
resume en darle datos a un sistema para ver si la respuesta que nos da nos conviene.

Lo que se busca es que el sistema computacional responda a los requerimientos del proceso de
modelacion matematica descrito anteriormente. Si el sistema no fue elaborado sobre la base de un
proceso de modelacién matematica, es necesario realizar la modelacion matematica y después
determinar en qué medida el sistema en cuestién responde a los requerimientos de dicho proceso.

Consideramos que los sistemas computacionales en ciencias poco formalizadas deben cumplir las
funciones de:
 resolver el problema concreto
 resolver problemas de investigacion para la solucion de cuestiones metodoldgicas y teoricas de la

disciplina del problema préctico.

Se han elaborado sistemas computacionales bajo estas normativas, por ejemplo el sistema ALISA
[35] elaborado en el Instituto de Recursos Minerales de la ex-URSS y PROGNOSIS [36], elaborado en
el Instituto de Cibernética, Matematica y Fisica de Cuba, actualmente en explotacion en el Centro de
Investigaciones del Petrdleo de Cuba.

3  Ejemplo de aplicaciones: Determinacién de anomalias AGE
perspectivas para fosforita

Los trabajos del pronostico de perspectividad de rocas fosféricas de génesis sedimentarias a partir de las
anomalias AGE (aerogamma-espectrométricas) y los de perspectividad de mineralizacion de materiales
de interés en la esfera nuclear, en particular de fosforitas de génesis sedimentaria fueron desarrollados
con el Centro de Estudios de Materiales Basicos de la SEAN (Secretaria de Asuntos Nucleares).

Este es el clasico problema de clasificacion de zonas geoldgicas respecto a determinados objetivos
de blsqueda. Es el caso de la clasificacion de objetos geoldgicos de una zona de estudio en perspectivos
y no perspectivos; o en grados de perspectividad en el que se incluyen diferentes tipos de objetos
geoldgicos perspectivos y los no-perspectivos.

Este problema es factible de ser abordado en aquellos casos en que el modelo geoldgico dispone de
suficiente conocimiento de la region de estudio como para afirmar de un conjunto de objetos geoldgicos
que son perspectivos 0 No-perspectivos.

1) Formulacion del problema no matematico

1.1) El objetivo fundamental del trabajo consiste en elaborar un procedimiento que permita establecer
cuando una anomalia aerogamma-espectrométrica (AGE) esta asociada a una zona de perspectividad
para fosforitas de génesis sedimentaria.
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1.2) El modelo conceptual gedlogo-geofisico que se utiliz6 se fundamenta en la asociacion estrecha
existente, para la region de estudio, entre el fosforo y los elementos radioactivos naturales en todos los
yacimientos y manifestaciones de rocas fosfdricas, asi como en las cortezas de intemperismo ferro
arcilloso originadas a partir de la destruccion de las rocas carbonato-fosfatizadas.

Concretamente, el modelo conceptual gedlogo-geofisico de anomalias AGE perspectivas para
fosforitas se conforma de los siguientes presupuestos:

1. Por anomalia se consideraron todos los segmentos de itinerario AGE donde el registro en el canal
de conteo total superaba en tres veces el fondo local para este parametro. El itinerario aqui se refiere al
recorrido que realiza el avion portador del equipo de medicion en un vuelo a altura constante (75 m).

2. Las anomalias AGE perspectivas no estan asociadas directamente a los afloramientos de las capas
de fosforitas granulares y de calcarenitas fosfatizadas, sino a zonas de corteza de intemperismo
desarrolladas tanto en extensién superficial como en profundidad.

3. Las anomalias AGE perspectivas estan localizadas espacialmente en los flancos de estructuras
anticlinales y sinclinales de pendiente suave en condiciones tectonicas relativamente tranquilas.

4. Las anomalias AGE perspectivas estan espacialmente asociadas a secuencias carbonato-arcillosas
representadas por calizas, calcarenitas y arcillas.

5. Las anomalias AGE perspectivas estan asociadas a depoésitos del Mioceno Inferior y Medio
preferiblemente de este Gltimo en el contacto con las rocas del Oligoceno y con las rocas del Eoceno
Medio a Superior.

6. En zonas de perspectividad conocida para fosforitas se evidencia una alta densidad de anomalias
AGE.

7. Asociado a cada segmento de itinerario AGE pueden ser considerados los atributos (variables):
ancho de anomalia (longitud del segmento anémalo); valores méximo y de fondo local de la intensidad
sumaria de la actividad gamma; valores asociados y de fondo local de las concentraciones de los
elementos radioactivos naturales. Como valor asociado de las concentraciones se entienden las
magnitudes de estos parametros en los puntos donde se determina el valor maximo de la intensidad
sumaria de la actividad gamma.

Sin embargo, se sabe que no sélo estos atributos geofisicos dan informacion en torno a la presencia
del fosforo, tal y como se plantea en los presupuestos anteriores. En virtud de éstos se considerd*
ademas:

8. Asociados a cada segmento de itinerario AGE definir una ventana de un kilometro cuadrado cuyo
centro se hiciese coincidir con la proyeccion de los epicentros andmalos (valores maximos)
representados en el mapa geoldgico a escala 1:1,000,000.

9. En dichas éareas asociadas a las respectivas anomalias AGE evaluar los atributos: edad de las
rocas asociadas a la anomalia; serie genética de los suelos en la que se localiza el epicentro de la
anomalia; desarrollo del suelo; longitud de los contactos perspectivos asociados a la anomalia y
densidad andmala asociada a cada anomalia.

1.3) De lo anterior se puede resumir que nuestros objetos de investigacion seran ventanas de 1
kilémetro de area, centradas en los respectivos centros anémalos representados en el mapa geoldgico a
escala 1:1,000,000.

Estas ventanas seran descritas en términos de 14 atributos, 9 de ellos geofisicos, asociados
directamente a las anomalias AGE y 5 geoldgicos, especificados en el presupuesto 9. Es necesario
precisar algunas cuestiones en torno a dichos atributos:

1.4) Las fuentes informativas utilizadas fueron: el catalogo de anomalias AGE del sector de Guines; el
levantamiento geoldgico a escala 1:1,000,000 de la provincia Mayabeque; el levantamiento geoldgico
1:50000 de la region Glines-Pipian; los mapas de suelos a escala 1:50,000 de la region objeto de

4 Inicialmente se habia pensado trabajar con los segmentos de itinerario AGE como objetos de investigacion, sin embargo, el
incorporar los presupuestos contenidos en 9, nos hicieron cambiar esa formulacion.
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estudio. Ademas del catdlogo de anomalias AGE, se incluyd la representacion en hojas cartogréaficas a
escala 1:50,000 de los segmentos de itinerarios AGE correspondiente a cada anomalia y la proyeccién
de los epicentros anémalos en los mismos. Para todas estas fuentes informativas se conoce el error de
medicion respectivo y la calidad en general de la informacion con que se cuenta. Se hizo un andlisis de
los atributos cuya informacion aparece en escala 1:50,000, ya que todo el trabajo se decidié hacer en
escala 1:100,000, y se concluyé que las deformaciones propias del cambio de escala son insustanciales
para los propésitos que perseguimos, por lo que pueden ser utilizadas.

1.5) Lo que nos interesa es tener un criterio de discriminacion de anomalias AGE perspectivas
respecto a las fosforitas de tipo sedimentarias, por lo que es imprescindible que el resultado sea un
mapa de las anomalias perspectivas de fosforitas del tipo mencionado en la regién de estudio. Este
mapa debe confeccionarse a partir de la determinacién de la perspectividad de cada ventana asociada a
las anomalias AGE (no de todas las cuadriculas de las zonas). Partimos de la informacion que existen
yacimientos en la region, en particular, los de Meseta Roja y Loma Candela, cuyas anomalias y
respectivas ventanas serviran de patrones positivos para el estudio, en calidad de patrones
negativos, es decir, de descripciones asociadas a zonas no-perspectivas, se escogié un grupo de
ventanas en las que, sobre la base de criterios geoldgicos, resultaba teéricamente imposible la presencia
de fosforitas del tipo sedimentarias. Para la evaluacién, se utilizara un grupo de ventanas para las cuales
se sabe si son 0 no perspectivas

1.6) Desde el punto de vista geolégico no sélo es necesaria la inclusion en esta investigacion de
atributos diferentes a los geofisicos (mencionados en el presupuesto 7, que son numeéricos) sino
también urge que el analisis de las descripciones de las ventanas asociadas a las anomalias AGE vy la
toma de decisiones en relacion con las mismas se haga esencialmente de forma cualitativa. Ademas, a
la hora de hacer comparaciones entre ventanas que sabemos que estan asociadas a zonas perspectivas o
no-perspectivas, con otras que queremos conocer su perspectividad, es necesario que dicha
comparacién se haga sobre la base de la analogia que existe entre las mismas, definida ésta en
términos de los atributos seleccionados.

Se sabe que el trabajo de blsgqueda de minerales es costoso por lo que los errores de discriminacion
deben minimizarse. No son equivalentes los errores de dar por perspectiva una zona no-perspectiva y
dar por no-perspectiva una zona perspectiva. Se prefirié el segundo error al primero y que si se va a
cometer algun error y existe la posibilidad de abstenerse de tomar una decision, seria preferible,
aunque tampoco es deseada una abstencion.

2) Formalizacion del problema: creacion del problema matematico
2.1) El sistema computacional debe tomar los datos de un mapa de anomalias y determinar cuéles son
perspectivas respecto a la fosforita del tipo sedimentario.
2.2) A cada ventana asociada a las anomalias AGE se le hizo corresponder un tuplo 14-dimensional en
el que cada coordenada denota el valor de la correspondiente variable en la ventana. Estas variables® y
sus descripciones se detallan a continuacion.
2.3) Variable No 1- A: ancho de la anomalia aerogamma espectométrica (AGE).
Variable No 2.- OC: valor maximo de la intensidad sumaria (mcr/h) de la actividad gamma en la
anomalia AGE.
Variable No 3.- U(Ra): valor asociado de la concentracién de uranio segun radio (ppm) en la
anomalia AGE.
Variable No 4.- Th: valor asociado de la concentracion de torio (ppm) en la anomalia AGE.
Variable No 5.- K: valor asociado de la concentracion de potacio (%) en la anomalia AGE.
Variable No 6.- FOC: valor de fondo local de la intensidad sumaria (mcr/h) de la actividad
gamma en la anomalia AGE.
Variable No 7.- FU(Ra): valor de fondo local de la concentracién de uranio segln radio (ppm) en
la anomalia AGE.

5 Obsérvese que las denotaciones de las variables se han realizado siguiendo las que utilizan los especialistas de esta area, para
facilitar la comprension por parte de ellos del procesamiento que posteriormente se realizara con las mismas.
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Variable No 8.- FTh: valor de fondo local de la concentracion de torio (ppm) en la anomalia AGE.
Variable No 9.- FK: valor de fondo local de la concentracién de potasio.

Las nueve variables anteriores son variables cuantitativas reales mayores o iguales a cero. Las
mismas se obtienen a partir de los registros del espectometro AGE y por ende son susceptibles de
errores de medicién. No hay razones para afirmar la existencia de valores umbrales de perspectividad o
de intervalos de valores con un comportamiento anadlogo. Por ello, se considera que el criterio de
comparacién de los valores de las variables anteriores es el del denominado error admisible. Las
magnitudes de los errores para cada variable son:

VARIABLE |ERROR

A 0.05 km
oC 0.18 mcr/h
U(Ra) 0.75 ppm
Th 1.05 ppm
K 0.25 %
FOC 0.18 mcr/h
FU(Ra) 0.75 ppm
FTh 1.05 ppm
FK 0.25 %

Variable 10.- SITEST: Situacién Estratigrafica de las rocas asociadas a la ventana. Al analizar la
distribucion de las ventanas, consideradas como unidad informacional, en relacion con la informacion
geolodgica disponible se determind que, como regla, en el &rea informacional bésica (ventana) se
manifestaba la presencia de rocas en contacto de una, dos y hasta tres edades. Por esta causa se elabord
una escala nominal que incluia todas las combinaciones de una, dos y tres edades lo que condiciona la
presencia de 174 situaciones estratigraficas posibles en las ventanas. Esta escala fue agrupada en seis
grupos de edades cuyo comportamiento, en la relacion con la perspectividad para fosforita de las
ventanas, puede considerarse analogo en cada grupo y diferenciante en relacion con el resto de los
grupos.

Estos grupos fueron:
Grupo 1.- Rocas de edad Jurésico, Cretacico, Paledgeno, Cuaternario e intrusivos
basicos y sus contactos.
Grupo 2.- Oligoceno considerado independientemente o su contacto con rocas incluidas
en el primer grupo.
Grupo 4.- Mioceno Inferior considerado independientemente o en contacto con rocas
incluidas en el primer y segundo grupo.
Grupo 5.- Mioceno Inferior y Medio en contacto mutuo con rocas incluidas en el
primer y segundo grupo.
Grupo 6.- Contacto entre las rocas del Mioceno Inferior y las rocas del Eoceno Medio
Superior y Oligoceno.

Variable No 11.- LONPER: Longitud de los contactos perspectivos asociados a cada anomalia. Esta
variable se determind como la longitud total (en cm) de los contactos perspectivos (ver presupuesto No
5) en el area de la ventana. Esta variable es cuantitativa, real y toma solamente valores mayores 0
iguales a cero. Como criterio de comparacion se utilizé el de error admisible. Como magnitud del error
se tomo 0.1 cm.

Variable No 12.- DENANOM: Densidad andmala. Se determin6 a partir del conteo del nimero de
anomalias incluidas en cada ventana de 1 km®. Esta es una variable cuantitativa que toma valores
mayores o iguales a cero. Como criterio de comparacion se utiliz6 el de error admisible con valor del
error igual a cero, o sea, desde el punto de vista de la perspectividad para fosforitas, cada valor de la
densidad anémala es una situacion diferente.
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Variable No 13.- SERGE: Serie genética de suelos en la que se localiza el epicentro de la anomalia.
Toma valores en la escala nominal siguiente:
: Suelos ferraliticos.
: Suelos escabrosos sobre rocas bésicas.
: Suelos escabrosos sobre rocas basicas y medias.
: Suelos escabrosos sobre calizas duras.
: Suelos escabrosos sobre areniscas calcéreas.
: Suelos escabrosos sobre cocd y areniscas calcareas.
: Suelos fersialiticos.
: Suelos pardos.
: Suelos humico-calciférmicos.
10: Suelos aluviales.

Desde el punto de vista de la perspectividad para fosforitas se consideran vinculos entre algunos de
estos suelos en cuanto a un cierto comportamiento analogo. Sobre la base de estos vinculos, como
criterio de comparacion se utiliz6 el denominado conjuntos. Como subconjuntos se consideraron:

{1} {2,3}; {4}; {5.6}; {7}; {8} {9%}; {10}
Variable No 14.- DESUEL.: Desarrollo del suelo en el que se localiz6 el centro de la anomalia. Esta
variable toma valores en la escala nominal siguiente:
1: Suelos escabrosos (no hay desarrollo de suelo).
2: Suelos muy poco desarrollados (profundidad 0-0.25 m).
3: Suelos poco desarrollados (0.25-0.50 m).
4: Suelos medianamente desarrollados (0.50-0.90m).
5: Suelos desarrollados (0.90-1.50 m).
6: Suelos muy desarrollados (mas de 1.50 m).

Desde el punto de vista de la perspectividad para la fosforita se consideran analogos algunos valores

anteriores. Por esta causa se escogié como criterio de comparacion el de conjuntos. Los subconjuntos

considerados fueron:
{1}; {2,3}; {4.5,6}

2.4)  Utilizando estas variables y las ventanas seleccionadas, se construyé una matriz de datos que
representa a los objetos de estudio.
2.5)  Claramente en este caso, los resultados que se obtendran utilizando el problema matematico
formulado, a través de las variables definidas en la etapa 2.3, concuerdan con los objetivos planteados.
2.6) Criterios para la evaluacion.- Se hace necesario la determinacion de un procedimiento para
evaluar el comportamiento del algoritmo que vayamos a utilizar en definitivas para la solucion del
problema y para ello es imprescindible precisar lo que se van a considerar errores del mismo y cémo
vamos a “penar” la comision de tales errores. En este caso esa idea se recogio en la siguiente expresion

E(A4) =3M+ 2L + 0.5N

O©Coo~NoulTh, WNE

donde
M: es la cantidad de unidades informacionales no perspectivas consideradas como perspectivas;
L: cantidad de perspectivas consideradas no perspectivas y
N: cantidad de unidades en las que el algoritmo se abstiene.
La expresion del criterio de evaluacion E(_4), fue elaborada con el experto del area de aplicacion
sobre la base de un analisis cualitativo de las implicaciones de estos errores.

3) Seleccion de la forma de solucion del problema

Inicialmente debe realizarse un analisis de los tuplos que conforman la matriz inicial con vistas a
determinar el grado de informatividad de cada una de las variables consideradas y el grado de ajuste de
las descripciones de estas variables y de los criterios de comparacion utilizados al modelo geoldgico
establecido.
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3.1) La seleccidn de la matriz de entrenamiento se realizé teniendo en cuenta el peso informacional de
los objetos y consideraciones geoldgicas.

Como integrantes de la Matriz de Control se utilizaron los objetos (ventanas) no considerados para la
Matriz de entrenamiento.

Los pesos informacionales de las variables consideradas se muestran en la Tabla 1.

El ordenamiento obtenido de las variables segin los valores del peso informacional de los mismos,
en términos generales responde al modelo geoldgico establecido. Solamente se apartan de este modelo
las variables:

- Valor asociado de la concentracion de potasio en la anomalia AGE.

- Situacion estratigréafica de las rocas asociadas a la ventana.

En el caso de la primera variable el algoritmo revelé una regularidad no tenida en cuenta al
conformar la Matriz de Entrenamiento. Las ventanas constituyentes de esta matriz se asocian
espacialmente al yacimiento Meseta Roja donde se observa una asociacion genética estrecha entre la
mineralizacion fosférica y glaucoritica lo que motiva que las zonas de desarrollo de cortezas de
intemperismo ferro arcillosas, provocadas por la erosion de las menas a las que se asocian las anomalias
AGE presentan enriquecimiento en potasio en relacion con las anomalias consideradas no perspectivas.

Tabla 1.
VARIABLE |PESO INFORMACIONAL
SERGE 0,453
K 0,371
DENANOM 0,364
U(Ra) 0,358
FOC 0,297

DESVEL 0,284
LONPER 0,284

FTH 0,277
FU(Ra) 0,263
FK 0,257
oC 0,250
Th 0,250
A 0,236
SITSET 0,155

El bajo peso informacional de la variable, analizado comparativamente con el mayor peso obtenido

por el atributo longitud de los contactos perspectivos permite concluir que la situacién estratigrafica en
general no resulta significativa en relacién con la perspectividad para fosforitas. Lo realmente
significativo es la presencia en la ventana de contactos entre los paquetes estratigraficos que definen la
perspectividad fosforica (deposiciones del Mioceno Inferior y Medio en contacto con rocas del
Oligoceno y del Eoceno Medio a Superior).
3.2) En el ejemplo que analizamos estamos en presencia de un problema de clasificacién supervisada
con 2 clases disjuntas en el que se admite la abstencion de clasificacion, los errores de clasificacion
posibles no tienen el mismo valor, no se admite la multiclasificacion por carecer de sentido y en el
que se dispone de una muestra de cada una de las clases.
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Las matrices de entrenamiento y de control quedaron conformadas como se indica en la tabla 2:

Tabla 2.
CLASE |[MI | M |MC
2 25 12 13
1 32 16 16

donde MI, M y MC representan la matriz inicial, la de entrenamiento y la de control respectivamente.
3.3) Para resolver el problema se utilizd el sistema PROGNOSIS [36], utilizando los mecanismos de
entrada y salida propios de este sistema.

Solucidn del problema matematico
4.1) A partir de la seleccion de los parametros descritos, se obtuvieron varias variantes de clasificacion:
VARIANTE No 1.
Sistema de Conjuntos de Apoyo: Cardinal Fijo. Cardinal = 11.
Funcioén de Similaridad: Un umbral. Umbral = 0.
Umbral de Similaridad: Media maxima.
VARIANTE No 2.
Sistema de Conjuntos de Apoyo: Definido por usuario.
Funcioén de Similaridad: Un umbral. Umbral = 0.
Umbral de Similaridad: Media maxima.

Teniendo en cuenta los conjuntos de apoyo definidos en la 2% variante es evidente que la variante
No 1 estd incluida en ella. Por esta causa se determind que esta Gltima era la méas significativa, la cual
sera disefia utilizando las facilidades del sistema PROGNOSIS.

4.2) En este caso no fue necesario implementar el esquema de solucion pues se utilizd el sistema
PROGNOSIS.

4.3) Del total de ventanas consideradas para el entrenamiento (346), 81 clasificaron como perspectivas
(23.4% del total).

Del total de ventanas clasificadas como perspectivas 49 (60.5% del total de ventanas clasificadas de
perspectivas) se localizan en areas donde ha sido establecido, por investigaciones anteriores, la
mineralizacion fosforitica. En otras 25 ventanas (30.9% del total de perspectivas) representan indicios
favorables para la mineralizacion fosférica. Solamente para el caso de 7 ventanas (8,6% del total de
perspectivas) no existen evidencias que permitan justificar la clasificacion de las mismas.

Aplicando el criterio de evaluacion definido en la etapa 2.6, los resultados obtenidos permiten
considerar que el procedimiento utilizado conjuntamente con la aplicacion del sistema PROGNOSIS
permite resolver la tarea de clasificacion de las anomalias AGE en relacidn con su perspectividad para
fosforitas.

Como resultado de la clasificacion de la matriz de trabajo (integrada por 2015 cuadriculas) se obtuvo
gue 195 (9.67% del total) cuadriculas presentaban analogias.

Analizando la distribucion espacial de estas cuadriculas no se consideraron de interés aquellas que se
presentaban de forma aislada. Este andlisis permiti6 definir un total de 14 sectores de interés. El area de
estos sectores representa el 13.65% del area total de estudio.

5) Anélisis e interpretacion de los resultados, respecto al problema

5.1) Los 14 sectores fueron sometidos a trabajos de comprobacion que incluyeron tanto consulta y
generalizacion de la informacién geoldgica de archivo (a distintas escalas) disponible para los sectores
de interés, como la aplicacion de un complejo de métodos gedlogo - geofisicos de campo.

5.2) Como resultado de estas investigaciones se determiné la presencia de 4 sectores que se
consideraron como de interés prioritario para la ocurrencia de mineralizacion en las condiciones de la
zona de estudio. El area de estos sectores representa el 6.65% del area total de la Unidad Geoldgica
estudiada.
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5 Conclusiones

Teniendo en cuenta la potencialidad que para resolver problemas del mundo real tienen las herramientas
del Reconocimiento de Patrones, basada en la inmensa cantidad de problemas practicos relacionados
con los principales problemas que aborda esta disciplina: seleccién de variables, clasificacion
supervisada, no supervisada y parcialmente supervisada entre otros, era de esperar que el volumen de
problemas en los que satisfactoriamente estas herramientas se aplicasen fuese muy grande. Sin embargo
esto no es asi realmente.

Por otro lado, muchas de las supuestas soluciones a esos problemas practicos no han pasado de ser
interesantes y prometedoras publicaciones en revistas y congresos internacionales o sistemas
computacionales que no han salido de los laboratorios de sus creadores, siendo sensible la ausencia de
los mismos en los lugares donde especialistas del area de las aplicaciones deberian estar explotandolas
en la practica profesional.

Probablemente una de las causas que explican este hecho esta relacionada por la ausencia de una
metodologia que garantice la introduccion real y efectiva de estas herramientas en la préactica
profesional de los especialistas de las areas de las aplicaciones.

El objetivo de este trabajo, basado en la experiencia practica de los autores y del grupo de
investigadores relacionados con ellos, es el de brindarle una herramienta a los especialistas del area del
Reconocimiento de Patrones y la Mineria de Datos, y quizas a otros especialistas de otras areas a las
gue estos principios metodol6gicos pudieran ser aplicables, para garantizar no sélo la solucién del
problema que pretenden resolver en la préctica sino también y para nosotros lo mas importante, su real
introduccidn en esa area profesional a la que quieren apoyar con sus herramientas. En otras palabras,
ofrecer un procedimiento que garanticen que sus soluciones sean realmente herramientas de los
especialistas del area de las aplicaciones, con la misma familiaridad que un estetoscopio lo es para un
médico.

Ejemplos como el que se muestra en el epigrafe 4 y problemas relacionados con éstos también
fueron desarrollados sobre la base de estos principios y el lector puede consultarlos en [20,23-34].

No consideramos que esta metodologia es un procedimiento acabado y que no pueda ser mejorado,
por ello, para los autores seria de mucha utilidad la retroalimentacion de las experiencias en la
aplicacion de la misma, de aquellos que consideren procedente la metodologia aqui expuesta.
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