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Resumen. En este reporte técnico se expone el problema de la clasificacion supervisada basada en
el principio de las precedencias parciales, poniendo en evidencia la importancia que tiene este
principio en la solucién de problemas practicos. Se presenta también la descripcion de las
principales familias de clasificadores supervisados basados en dicho principio asi como algunas de
sus extensiones fundamentales.

Palabras clave: clasificacion supervisada, precedencias parciales, reconocimiento l6gico
combinatorio de patrones.

Abstract. In this technical report the problem of supervised classification based on the partial
precedence principle is exposed, providing evidence of the importance of this principle for solving
practical problems. The description of the main families of supervised classifiers based on this
principle is also presented as well as some of their main extensions.

Keywords: supervised classification, partial precedence, logical combinatorial pattern recognition.

1 Introduccion

Uno de los objetivos fundamentales de la teoria del Reconocimiento de Patrones es la solucion efectiva
de problemas de la practica profesional. No cabe duda alguna que en la medida que nos acerquemos a
las condiciones especificas, a los requerimientos concretos de cada uno de los problemas que nos
encontramos en la practica profesional de diferentes areas del conocimiento, estaremos en mejores
condiciones de alcanzar los objetivos planteados.

En muchas aplicaciones, en particular aunque no de manera exclusiva en las ciencias naturales, nos
encontramos que las descripciones de los objetos no son tuplas de nimeros reales ni elementos de un
espacio metrico, como muchas de las herramientas desarrolladas para la solucidén de problemas en
Reconocimiento de Patrones exigen. En esos casos estamos en presencia de descripciones que sélo son
tuplas en un espacio Cartesiano, sin estructura algebraica o I6gica alguna, simples conjuntos. Ademas,
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las comparaciones entre estas descripciones no son distancias, ni funciones que sean el opuesto o el
inverso de una distancia y en ocasiones ni tan siquiera son funciones simétricas.

Por otro lado la comparacion entre dos descripciones de objetos para determinar la similaridad entre
los mismos, no siempre se realiza de manera integra, es decir, no siempre se comparan de conjunto
todos los valores de las variables que constituyen las descripciones de dos objetos. Por ejemplo, para
establecer el diagnostico de una enfermedad el especialista no tiene en cuenta de una vez, todos los
sintomas y signos del paciente, por lo general el analisis se lleva a cabo por grupo de variables que
tienen una cierta comunidad, un cierto sentido, que aportan una determinada informacion aunque sélo
sea parcial, como pueden ser los antecedentes familiares, el examen fisico, los sintomas que refiere el
paciente, entre otros. En el caso de la prospeccién geoldgica ocurre otro tanto. Los especialistas evaltan
la geofisica de la zona, la geologia del &rea en cuestion, ciertas combinaciones de esas dos familias de
caracteristicas aportan también informacion que no es posible obtenerla de conjunto. Esta forma de
analisis es tipica de muchas otras disciplinas de las ciencias naturales.

Ademas, no siempre cualquier subconjunto de la descripcion (subdescripcion) se compara de la
misma manera. Hay casos en que los criterios de comparacion (funciones de similaridad) no son los
mismos para las diferentes subdescripciones ni tampoco para cada una de las variables que se
consideran en la descripcion de los objetos ya que algunas de éstas son mas importantes que otras o la
manera de compararlas es simplemente diferente, por lo que se requiere de un tratamiento especial o de
lo contrario estaremos perdiendo la posibilidad de acercarnos adecuadamente a la realidad que nos
ocupa con el consecuente costo que tiene resolver un problema que no es exactamente el que estamos
enfrentando.

En esta direccion se desarrollaron los algoritmos basados en el principio de las precedencias
parciales que a continuacion expondremos.

Este reporte esta estructurado de la siguiente manera, en el siguiente epigrafe se introducen una serie
de conceptos basicos imprescindibles para la comprension adecuada de los algoritmos que se exponen
en el trabajo. El tercer epigrafe esta dedicado al principio de precedencias parciales y los siguientes tres
epigrafes estan dedicados a la exposicion de los algoritmos de votacién, los algoritmos tipo KORA y los
algoritmos basados en conjuntos representantes, respectivamente. Finalmente se exponen las
conclusiones de este trabajo.

2  Conceptos basicos

Sea U un universo de objetos (no necesariamente finito) y consideremos dada una muestra
M={0O,,...,On} finita de dichos objetos (de sus descripciones). Denotemos por R={xj,...,xn} €l conjunto
de rasgos (variables) en términos de las cuales se describen dichos objetos. Cada uno de estos rasgos
tiene asociado un conjunto de valores admisibles (su dominio de definicion) M;, i=1,...,n. Estos
conjuntos de valores pueden ser valores numericos 0 no numéricos, y aparecer en las descripciones de
los objetos de manera simultanea. Cada uno de estos conjuntos cuenta con un simbolo especial (*) que
denotara la ausencia de informacién (missing values), es decir, que, en un objeto dado, el valor de un
rasgo no se conoce. El tratamiento que aqui se dara a este simbolo se ajusta a la regla siguiente: dados
dostuplos & y b sedice que a=b si Ji=1,...,r (b=xra=*AbZa)).

Considérese el universo de objetos U estructurado en r subconjuntos Kl K'r de U y un
cubrimiento Kj,...,K, de M por subconjuntos propios KicM, Kic K; , i=1,...,I.

Siguiendo la terminologia introducida por Zhuravlev [1,2], una descripcion estandar de un objeto es
un n-uplo 1(0)=(x4(0),...,x,(0)) donde xi(O)eM,;, es el valor del rasgo x; en el objeto O, i=1,...,n. Si
Xi=*, para todo i=1,...,n, se dice que I1(O) es una descripcién completa de O en términos de Xy, ..., Xy.

Por una descripcion mezclada e incompleta de un objeto OeU entenderemos un n-uplo,
1(0)=(x1(0),...,x,(0)), de valores numéricos y no numericos (nominales, ordinales, booleanos, k-
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valuados) con la posible inclusién del simbolo especial (*) para denotar la ausencia de valores, donde
x(0)eM;; i=1,...,n.

Se considerard Mix...xM,, el producto Cartesiano de los conjuntos de valores admisibles de los
rasgos de R={x,,...,x,} en términos de los cuales se describirdn los objetos del universo U, como el
espacio donde se representan (espacio de representacion) los objetos bajo estudio, de esta forma
1(0)eMx...xM,. Sobre este producto Cartesiano no se asume estructura algebraica o légica alguna. Por
comodidad en las notaciones se identifica a los objetos con sus descripciones y se denotan de igual
manera 1(0)=0. Sea M={0;,...,0,}<=U, un conjunto de objetos.

Para cada rasgo x; (i=1,...,n), se asocia un criterio de comparacion de sus valores Ci:MixMi——L;
donde:

Ci(xi(0),xi(0))= an{y}, si C; es un criterio de comparacion de disimilaridad entre los valores del

yel

rasgo x; 0
Ci(xi(0),xi(0))=max{y}, si C; es un criterio de comparacion de similaridad.
yel;

Ci es una evaluacion del grado de similaridad (o disimilaridad) entre dos valores de un mismo rasgo X;
siendo L; un conjunto totalmente ordenado, i=1,...,n, no necesariamente un conjunto numérico.

Dado que abordaremos el estudio de clasificadores basados en el concepto de precedencias
parciales, el cual consiste en analizar subconjuntos de rasgos que nos permitiran llegar a conclusiones
parciales, temporales, que permitan posteriormente, con la consecucién de otras conclusiones de este
tipo con otros subconjuntos de rasgos, Ilegar a una conclusion final. Para cada par de objetos en U, se
puede calcular una magnitud que evalle la similaridad entre los mismos (entre sus descripciones).

Denominaremos funcion de similaridad (semejanza) y la denotaremos por 7"a una funcion

r U(Milx...xMis)z—A,
NcR
donde L es un conjunto totalmente ordenado; £2={ Xi oo Xi. }cR; Mi1 X...X Mis el producto Cartesiano

de sus respectivos conjuntos de valores admisibles; s>1 que satisface las siguientes dos condiciones.
A) Condicion de concordancia con las evaluaciones parciales:

S
Sean Ty,...,Ts subconjuntos no vacios disjuntos de R, < el orden total sobre L y T:UTi , entonces

)

tenemos que:

T’O

Si para todo h=1,...,s F(Oi‘Th ,Oj‘Th )<1F(Of‘Th ,Og‘Th ) entonces F(Oi‘T ’Oj‘T )qf(of o

donde Oi . denota la subdescripcion de un objeto O; en términos de los rasgos de T,
B) Condicion de maxima similaridad:

Para toda subdescripcion en U(M i, X XM ) para todo i j=1,...,s se cumple:

T<R
T j’

a) VO;eU VTcR Omax{F(Oi‘T 'Oj‘T )} =1"(Oi

€M

1O'

T i

)

i

b) VT,TicR vOeU F(O‘T, 9, ):r(o‘T 0
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¢) VTcR V0,0,eU r(oi‘ ,oi‘ ):r(o.‘ ,o.‘ )
T T I I

La condicién de méaxima similaridad es la formalizacion de un aspecto intuitivo: un objeto no se
debe parecer mas a otro objeto que a si mismo en cualquier subconjunto de rasgos en que se tomen las
descripciones.

La condicion de concordancia con las evaluaciones parciales garantiza de que haya coherencia entre
evaluaciones parciales y la evaluacion total, es decir, si dada una coleccion de subconjuntos disjuntos
no vacios de R cuya union es un conjunto T y ademas en cada elemento de dicha coleccion la
similaridad entre un determinado par de objetos es siempre menor que la similaridad entre otro par,
entonces la similaridad con respecto a T debe conservar la misma relacion en los pares de objetos
analizados.

Toda restriccion de 7~ a cualquier subconjunto T de R, la denominaremos funcién de similaridad
parcial. Analogamente se puede definir una funcién de disimilaridad.

Se denomina r-uplo de pertenencia de un objeto O a @ (0)=(a1(0),...,(0)), donde «;(O) denota el
grado de pertenencia de O a K;, siendo a(0O)e MU{*}, donde &' puede ser {0,1}, {0,1, ..., k} o [0,1].
Este Gltimo caso se emplearia en el caso de la modelacion difusa. En todos los casos el 0 denotara la no
pertenencia a la clase, el 1 la pertenencia y el simbolo * la no definicion en cuanto a la pertenencia de
un objeto a esa clase.

En general el r-uplo de pertenencia no tiene que tener médulo 1. Eso ocurrira en el caso en que las
clases sean disjuntas, es decir, cuando se asuma que las clases forman una particion (dura o difusa).

Si (O)=+* para todo i=1,...,r se denomina r-uplo de pertenencia completo. Si «(O)=* implica que
oi(0)=P;(0) siendo P;(O) el predicado que describe correctamente la pertenencia de O a K, se
denomina r-uplo de pertenencia correcto. Se denomina r-uplo de pertenencia verdadero si es completo
y correcto.

Por informacion estandar de las clases K,,...,K, se entiende la tupla
lo(K1,....Kr)=(01, @ (Oy),...,Om, @ (On)),

donde por O; denotamos la descripcion de O; y @ (O;) su r-uplo de pertenencia. ly(Ky,...,K;) €s una
informacién estandar correcta (completa, verdadera) en dependencia de que todos sus r-uplos de
pertenencia sean correctos (completos, verdaderos); Kic K; , i=1,...,r.

En lo sucesivo se supondra que se trabaja con la informacion estandar verdadera de las clases
Ky Ky

2.1 Planteamiento formal

Dada una informacion estandar verdadera lo(Ky,...,K;) de las clases Kj,...,K/ donde KicK;, i=1,...I,
que también se denomina muestra ¢ matriz de entrenamiento; dada una sucesion e de
descripciones estandar (que pudieran no ser completas) de objetos admisibles Oy ,..., O (se denominara

muestra o matriz de control). El problema de la clasificacién supervisada consiste en hallar un
algoritmo A tal que:

A(lo(Ky,...Ky), O ,...,o(;):Haf(o;)

qxr |

donde aﬁ(o; )e SU{*} es la respuesta del algoritmo A en cuanto a la pertenencia de ¢ a las clases K;,

* (enota la abstencion del algoritmo A al clasificar a O y Haf(O{)H es una matriz de q filas y r
qxr

columnas.
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Es oportuno precisar tres términos que no se usan en este documento como sinGnimos a pesar que en
la literatura, en ocasiones, si se hace. Se trata de los conceptos de modelo de algoritmos, algoritmo y
clasificador.

De manera intuitiva se puede decir que un modelo o familia de algoritmos de clasificacion es una
descripcion general de un conjunto de algoritmos, quienes a su vez son descripciones generales de un
conjunto de clasificadores. Esto significa que un clasificador es una instancia de un algoritmo quien a
su vez es una instancia de un modelo de algoritmos.

En particular, en este reporte técnico, un algoritmo de clasificacion supervisada es un procedimiento
efectivo que cumple las condiciones siguientes:

e Requiere de una informacion estandar 1(K,,...,K,) correcta para las clases Kj,...,K; de un

universo U dado.
e Requiere de un criterio de comparacion entre descripciones de los objetos de U.
e Permite como entrada, la descripcion de un objeto admisible de U en términos de los mismos
rasgos que la informacién estandar.
e Devuelve como salida un r-uplo de pertenencia.
Un clasificador es una instancia de un algoritmo de clasificacion. La clasificacién de un objeto
O €U por un clasificador supervisado A, es la accién de asignar un r-uplo de pertenencia a las clases de
U, tomando dicho objeto como entrada de A. En algunos textos también se entiende por clasificacion al
resultado de esta accidon. La clase que el clasificador supervisado A, con la matriz de entrenamiento M,

asigna a un objeto O se denotara por «”(M,0). A esto Gltimo se le llamara r-uplo de pertenencia del

objeto O asignado por el clasificador supervisado A.

Una taxonomia Util de los clasificadores es la siguiente:

Un clasificador simple A es un clasificador entrenado con la matriz M para el cual se cumple la
condicion siguiente:

;
Vi=1..rvoeU||aA(M,0)=+]v|[e*(M,0)e {o;}]A[zaiA(M ,O)sl}
i=1
Un clasificador maltiple A es un clasificador entrenado con la matriz M para el cual se cumple la
condicion siguiente:

Vi=1,.,rv0 eU[e (M ,0)e 01} L ]

Un clasificador difuso A es un clasificador entrenado con la matriz M para el cual se cumple la

condicion siguiente:
vi=1,.,rv0 eUe (M ,0)[0a]u )]

Es de interés mencionar que no es lo mismo que hayan evidencias igualmente fuertes a favor de
varias clases (abstencion o multiclasificacion), a no tener evidencias suficientes a favor de ninguna
clase (desconocimiento).

Los dos ultimos conceptos abarcan clasificadores mas especializados que admiten la clasificacion de
un objeto en varias clases, lo cual es necesario en algunos problemas de clasificacion, por ejemplo en el
diagndstico de enfermedades. Los clasificadores difusos son una generalizacion de los clasificadores
mualtiples para permitir asignar niveles de confianza o pertenencia por clase y no estar restringidos a
solo dos posibilidades: pertenece 0 no pertenece a la clase.

Es importante notar, que estos conceptos estan ligados sélo a la forma de salida del clasificador y no
a la naturaleza de las clases, las cuales podrian a su vez ser disjuntas, no disjuntas o difusas.

El uso de la abstencion por clase para el caso de multiclasificacion y de clasificacion difusa podria
Ilamar la atencidn, en tanto parece tener mas sentido para clasificacion simple donde los empates entre
clases s6lo pueden solucionarse por la abstencion. Sin embargo, se esta considerando la posibilidad de
que los clasificadores no realicen sdlo competencia entre clases, sino también competencias dentro de



6 José Ruiz-Shulcloper, Jesus Ariel Carrasco-Ochoa y José Francisco Martinez-Trinidad

las clases, esto es, entre evidencias acumuladas positivas y negativas para una clase. En este caso la
abstencion por clase es la Gnica forma de expresarlo.

No es dificil suponer que un algoritmo puede equivocarse, es decir, af (O] )#P;(0O; ), donde
Pi(O!), como antes, denota la propiedad que correctamente caracteriza la pertenencia de ¢ a la clase
Kj. En otras palabras, los r-uplos que produce A para cada objeto a clasificar ¢/ pudieran no ser

completos e incluso no ser correctos.

Esta suposicién que resulta muy plausible, conlleva gque a cada algoritmo que se elabore se le asigne
cierta medida de su eficacia relativa, es decir, una medida de sus aciertos, errores y abstenciones.

Para ello se introduce el concepto de funcional de calidad. Este concepto obviamente tiene que
responder a los criterios que con relacion a dicho aspecto dio el especialista del area de aplicacion en la
etapa de la formulacion del problema.

2.2 Funcionales de calidad

Sea dada una familia finita {f;} de funciones de i variables definidas para valores x>0, no crecientes en
cada variable, y que alcanzan su maximo en el i-uplo nulo. Sea D un criterio de comparacion entre
tuplos cualesquiera (una distancia, por ejemplo):

D(A) =f(D(&, &)....D(2,, ")),

denota al funcional de calidad del algoritmo A para la sucesion de objetoso; ,..., ¢; , donde @; son los r-

uplos verdaderos de los objetos o/ y & los r-uplos de pertenencia construidos por el algoritmo A para
dichos objetos, i=1,...,q.

Por supuesto, hay formas particulares de medir la "calidad" de un algoritmo.

Ejemplos de funcionales de calidad:

Sea X el nimero de objetos bien clasificados por un algoritmo A, Y la cantidad de objetos mal
clasificados y Z la cantidad en la que el algoritmo se abstiene de clasificar.

O(A)=— X
X+Y+Z

En este caso se busca maximizar el resultado dado que la calidad es directamente proporcional a los
aciertos, independientemente de como se comporten los errores y abstenciones.
D(A) = oY +/Z |
X+Y+Z
donde 'y yson pardmetros que evaltan los errores y las abstenciones de modo diferente. En este caso
se busca minimizar la funcién. No se distinguen los errores entre si, ni las abstenciones entre si.

En el caso de los errores, no es lo mismo, por ejemplo, clasificar una situaciéon de la clase de
emergencia sismica en la clase de calma, que dar la falsa alarma de una emergencia. En el Gltimo caso
las consecuencias, gastos, etc., pueden ser muchisimo menores que en el primero. Tampoco siempre es
lo mismo abstenerse en un caso de emergencia sismica que hacerlo en una situacion de calma.

Una generalizacion del primer ejemplo es:

13
O(A) = W;;}/ij v
donde N es un factor de normalizacion y y= CD;’”’ i , €s decir, una evaluacion numérica del suceso que
dependa del valor verdadero en cuanto a la pertenencia del objeto ¢/ a K'J- y del valor que le da el
algoritmo A al clasificarlo.
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Obsérvese que este funcional pudiera utilizarse para problemas de clasificacion con clases no
disjuntas y admitiendo la multiclasificacidn, pero sin distinguir entre errores y abstenciones.

Otro funcional en que la calidad se mide en términos de sus errores; diferencia el error de la
abstencion, diferencia el error entre las clases (no hay la misma gravedad relacionando un objeto que

pertenece a K; con K'j gue a la inversa) y diferencia las abstenciones entre las clases (no es lo mismo
abstenerse en una clase que en otra). En este caso se busca que el algoritmo minimice su valor:

1 r r r
O(A) == Zzgijxij +ZWiOyiO ,
i1

g\ = =
donde q es la cantidad de objetos a clasificar, x;; es la cantidad de objetos de K; clasificados en K'j , &

el costo de cometer tal error, y;, denota la cantidad de objetos en K; en los que hubo abstencién del
algoritmo y wi, el costo de tal abstencidn.

La expresion anterior presupone un problema de clasificacion supervisada con clases disjuntas y se
aplica a algoritmos tales que para cada objeto a clasificar, lo ubica en a lo sumo una de las clases. Por
tal razon, en este caso sdlo existen dos tipos de errores:

a).- ubicar el objeto en otra clase,

b).- no ubicar el objeto en clase alguna.

Considérese un funcional de calidad que nos permita evaluar la eficacia de los algoritmos que
trabajan sobre clases no disjuntas y/o permiten multiclasificacion, es decir, clasificar a un objeto en més
de una clase pero estableciendo, como en la expresion del funcional anterior, una diferenciacion entre
tipos de errores y abstenciones.

Comoquiera que estos algoritmos responderan en general: si (1); no (0); no sé (%), ante la
pertenencia de un objeto a una clase dada, podran cometer los siguientes tipos de errores:

1) decir si cuando realmente es no (falsos positivos);

2) decir no cuando realmente es si (falsos negativos);

3) abstenerse.

Estas tres situaciones son valoradas por el siguiente funcional:
Considérense las funciones auxiliares siguientes:

n |1 siafo)=1
Xi(0)) = (0 ,
0 en otro caso

esta funcion se asocia a las respuestas positivas de A.

H A i
1 siaj(0)=0
0 enotrocaso
esta funcion se asocia a las respuestas negativas de A.

H A '
1 siaj()=*
0 enotrocaso’

Yi(0))=

Zi(0))=

esta funcion se asocia a las abstenciones de A.
Se denomina error relativo del algoritmo A ante la clasificacién de ¢; y lo denotaremos ®'(A,6!) a

la siguiente magnitud:
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1 r
(A=A XL X, @)= @)+ 2 (@D (@) + 2, (0]
=

donde y es el costo de cometer un error de tipo 1) en la clase K;; g es el costo de cometer un error de
tipo 2) en laclase K;;y ajes el costo de abstenerse en la clase K;; j=1,...r.
Y finalmente se puede asociar al algoritmo A la magnitud:

D)= Y @(A0),

que evalda el error total relativo y que por tanto es deseable que alcance valores pequefios, préximos a
cero.

Finalmente vale la pena hacer notar que la determinacion o el uso de un funcional de calidad no
deberia ser vista en abstracto, fuera del problema que se modela, sino todo lo contrario.

3  Principio de las precedencias parciales

Como ya se ha mencionado anteriormente un problema de clasificacion supervisada consiste en que se
asume que el universo U esta estructurado en un namero finito r de subconjuntos propios de cada uno
de los cuales se tiene una muestra de descripciones de sus objetos. EI problema consiste en encontrar las
relaciones de pertenencia de un nuevo objeto de U (fuera de la muestra dada) con las r clases. Esta
relacién, como ya se ha mencionado, no tiene que ser de todo o nada ni Unica, es decir, se puede admitir
multiclasificacion (clases solapadas) e incluso pertenencia gradual a las clases (clases difusa).

La problemética que se aborda en el Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones es la de
tratar con espacios sin estructura algebraica o de cualquier otro tipo, a priori. El espacio de
representacion es simplemente un producto Cartesiano que ademas tiene la peculiaridad de ser
heterogéneo, es decir, cada uno de los conjuntos que lo integran pudiera ser de naturaleza diferente: un
conjunto de nimeros reales, un conjunto de etiquetas, un conjunto de valores veritativos de una ldgica
dada, etc. Esta situacién nos la encontramos, por ejemplo, cuando se quiere establecer el diagndstico
diferencial de una enfermedad y la descripcion sintomatoldgica del paciente es del tipo:

1(O)=(negro, 45 afios, 38.6 % 270x140mm, dolor profundo en reposo,...).

El problema de la clasificacion supervisada ha sido abordado desde Opticas diferentes, a partir de
enfoques distintos. Asi, suponiendo que los objetos estan descritos en forma de n-uplos de un cierto
espacio, se han desarrollado modelos basados en superficies de separacion, cuya idea esencial consiste
en que un conjunto de objetos representados en un espacio vectorial, digamos R", (denotando por % al
conjunto de los numeros reales), puede ser separado por una cierta hipersuperficie si éstos pertenecen a
clases diferentes. Presuponiendo ademas, que los objetos al agruparse en clases diferentes, se deben
ubicar en dicho espacio de modo tal que los que pertenecen a la misma clase estan mas cercanos entre si
que con respecto a los que estan en clases diferentes. Esto en la practica no siempre es asi.

Teniendo esta misma idea como base metodoldgica, se ha desarrollado otro modelo denominado
vecinos mas cercanos cuya idea esencial esta basada en la distancia entre los objetos. Al ubicar los
objetos en el espacio, que se supondra métrico, este modelo decide por una u otra clase en dependencia
de cuéan cercanos estén los objetos a clasificar respecto a ciertos objetos de los ya ubicados en las
diferentes clases definidas en el problema. La seleccion de esos objetos distinguidos entre los ya
clasificados se realiza de varias formas, todas basadas en la idea fundamental de este modelo: la
cercania entre las representaciones de objetos en el espacio seleccionado con las caracteristicas antes
mencionadas.

En los modelos mencionados anteriormente, las ideas esenciales de los mismos han estado
relacionadas con ciertos aspectos geométricos, en cierto sentido topoldgico, que pueden aparecer en el
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espacio de representacion de los objetos admisibles. Bien la superficie de separacion, bien la menor
distancia a un n-uplo (o a un conjunto de ellos), ambas requieren del agrupamiento de los n-uplos en el
espacio, requieren de una cierta disposicion espacial para que los modelos se aproximen con una
aceptable eficacia a la realidad. Méas aun, requieren de determinadas caracteristicas de ese espacio de
representacion inicial, como por ejemplo la de permitir definir una distancia al menos.

Si se analiza el proceder de diferentes especialistas en diversos campos de las ciencias naturales
pudiéramos apreciar, sin la pretension de modelar el pensamiento humano pero si teniendo en cuenta
algunas de sus manifestaciones externas, que casi en ningun caso se tienen en cuenta todos, al mismo
tiempo, los rasgos que describen un objeto o fendmeno dado, sino mas bien hay una tendencia al
andlisis de subconjuntos de rasgos (como proyecciones a subespacios de dimensiones mas pequefias que
las del espacio inicial; como teniendo s6lo un cierto punto de vista). Sobre la base de esos subconjuntos
de rasgos, se llegan a conclusiones parciales, temporales, que permitan posteriormente, con la
consecucién de otras conclusiones de este tipo con otros subconjuntos de rasgos, llegar a una
conclusion final. Es decir, se presupone que estos problemas tienen implicita una cierta precedencia
parcial que permite el analisis por partes y posteriormente totalizarlos en una decision final.

Esta es la idea béasica sobre la que descansa la familia de algoritmos para el célculo de las
evaluaciones, como primeramente se denominé este modelo, o algoritmos de votacion como se le
Ilamaré en lo sucesivo.

Estos estudios se iniciaron alrededor de los afios 1965 en el Centro de Calculo de la entonces
Academia de Ciencias de la URSS y fueron las Geociencias (en particular la prospeccion geoldgica) la
motivacion del algoritmo [3]. En un inicio, como se vera, el modelo se concibié en forma muy
simplificada (en comparacién con las exigencias de los problemas practicos en las citadas disciplinas),
como modelo booleano.

Posteriormente estas ideas se fueron extendiendo a otros paises: Polonia, Hungria, Checoslovaquia,
Bulgaria, Vietnam, Corea, Alemania, Cuba y México. No en todos estos paises las aplicaciones han
alcanzado el mismo nivel de realizacion practica, de hecho no todos comparten los mismos criterios
metodoldgicos.

En Cuba y México se han desarrollado aplicaciones de estas herramientas en areas de la Medicina,
[4-9] y las Geociencias [10-14].

En la actualidad estos estudios abarcan otras areas de aplicacion y otros paises iberoamericanos.

4 Algoritmos de votacion

El modelo de algoritmos de votacion [15] descansa sobre la idea de las precedencias parciales.

Las precedencias parciales, como ya se ha mencionado, constituyen una significativa forma de
pensar en las ciencias naturales, de donde la tomé uno de sus iniciadores, el ruso Yuri Ivanovich
Zhuravlev. En un inicio, como se verd, el modelo se concibié en forma muy simplificada (en
comparacion con las exigencias de los problemas practicos en las citadas disciplinas), como modelo
booleano. El modelo que aqui se expone tiene afiadidos algunos resultados obtenidos posteriormente
por los grupos de Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones de México y Cuba.

La idea esencial del modelo, como ya se habia mencionado, es la de las precedencias parciales es
decir, analogias parciales. Se trata de que un objeto pudiera parecerse a otro pero no en su totalidad y
las partes en que si se parecen pueden dar informacién acerca de posibles regularidades. Por supuesto,
no todas en la misma magnitud.

Dado un problema de clasificacion supervisada y un subconjunto de rasgos
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2={x ,....%_} Se denomina (2-parte de la descripcion de un objeto O, y se denota (20, a la

subdescripcion de O en términos sélo de los rasgos de (2. Es decir,
0=(X; (O),..., X; (0)).
El modelo de algoritmos de votacidn se describe mediante 6 etapas:
e Determinacion del sistema de conjuntos de apoyo.
e Determinacion de la funcién de semejanza.
e Evaluacion por fila dado un conjunto de apoyo fijo.
e Evaluacion por clase dado un conjunto de apoyo fijo.
e Evaluacion por clase para todo el sistema de conjuntos de apoyo.
e Regla de solucion.

Es decir, dar un algoritmo de votacién A, significa dar un conjunto de pardmetros en cada una de las 6
etapas enumeradas, como se vera a continuacion.

4.1 Sistemas de conjuntos de apoyo

Por conjunto de apoyo se entiende un subconjunto no vacio de rasgos en términos de los cuales se
analizaran los objetos. Por sistema de conjuntos de apoyo se entiende una coleccién de conjuntos de
apoyo que se utilizara para las evaluaciones parciales, por ejemplo: el conjunto potencia; un conjunto de
subconjuntos de cardinal fijo k; combinaciones de subconjuntos de diferentes cardinal fijo; el conjuntos
de todos los testores tipicos [16]; etc.

4.2 Funciones de semejanza

Como se vio anteriormente, estas funciones definen la forma en que seran comparadas las descripciones
(subdescripciones) de los objetos en cuestién. Para ello es imprescindible empezar por determinar la
comparacion entre los valores de los rasgos en dichos objetos, es decir, determinar los criterios de
comparacion de los valores de cada uno de los rasgos.

4.3 Evaluacién por fila dado un conjunto de apoyo fijo

Una vez determinados el sistema de conjuntos de apoyo y la funcion de semejanza, se inicia un proceso
de contabilizacion de votacion, en cuanto a la medida de semejanza entre las diferentes partes de las
descripciones de los objetos ya clasificados (muestra de entrenamiento) y los que se desea clasificar
(muestra de control). Cada fila O, de la muestra de entrenamiento se compara con el objeto O (de la
muestra de control) por medio de la funcion de semejanza parcial 7, dada a continuacion.

Esta evaluacién es una funcién, por tanto, de los valores de las semejanzas entre las diferentes
£-partes comparadas. Por ejemplo,
I A0p,0)=A10p)P (£ 17£20,,£20));

donde 1{Oy) es un parametro de ponderacion asociado a cada objeto de la muestra de entrenamiento,
P(£2) es un peso asociado al conjunto de apoyo 2y 7{£20,,£20)) es el valor de la semejanza entre los
objetos comparados atendiendo sélo a los rasgos de 2.
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4.4 Evaluacion por clase dado un conjunto de apoyo fijo

De lo que se trata en esta etapa es de totalizar las evaluaciones obtenidas para cada uno de los objetos
de la muestra de entrenamiento respecto al objeto O que se quiere clasificar. Esta totalizacion es
evidentemente funcién de las evaluaciones por filas I, obtenidas en la etapa anterior para el conjunto
de apoyo (2 dado. Es decir, se determina para cada objeto O, de la muestra de entrenamiento, su
valoracion sobre si el objeto O a clasificar pertenece a su clase. Esta valoracion es el valor de 7.
Notese que cada objeto O, de la muestra de entrenamiento sélo valora la pertenencia de O a su clase; O,
no valora sobre clases a las que no pertenece. Estas valoraciones pueden ser en general de dos tipos:
booleanas o difusas. Por ejemplos:

1 siT}(0)=y=>0
0 enotrocaso

1-TJ(0) ={

Kl

2- FJ(O)-%Z (0,0,).

4.5 Evaluacién por clase para todo el sistema de conjuntos de apoyo

Hasta el paso anterior todos los calculos se habian hecho para un conjunto de apoyo fijo, ahora se
totalizan los mismos para todo el sistema de conjuntos de apoyo seleccionado. Por ejemplo:

o J(O)— | >IrA(0), siendo 2, el sistema de conjuntos de apoyo seleccionado para el
A QeQ
algorltmoA
o ,(O)— | > p(Qrd(0), que a diferencia del anterior pondera los conjuntos de apoyo de
A Qe

manera dlferente, con su peso informacional.

4.6 Regla de solucion

Se trata ahora de establecer un criterio, una regla de decisidn, para que sobre la base de cada una de las
votaciones 7;j(O), obtenidas en la etapa precedente, se pueda tomar una decision en cuanto a las
relaciones del objeto a clasificar con cada una de las clases del problema.

En general esta regla de solucién se define por:
ra(Z1(0),...,77(0))=( e (0) ..., ¢ (0) ),
siendo «;*(0) la respuesta del algoritmo de clasificacion respecto a la relacion entre el objeto O y la

clase K;, i=1,...,r.
Hasta aqui la descripcion general de como determinar un algoritmo de votacion.
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5  Algoritmos tipo KORA

5.1 El algoritmo KORA-3

El algoritmo KORA-3, el segundo de los modelos basados en las precedencias parciales que se presenta
en este trabajo, aungue histéricamente anterior al de votacién. Fue elaborado en la década de los 60s por
un grupo de colaboradores de Instituto de Problemas de Transmisién de la Informacion de la Academia
de Ciencias de la antigua URSS, dirigido por M. M. Bongard [17-20], con el fin de utilizar el programa
para la solucion de problemas de Geofisica y Geologia.

El KORA-3 ocupa un lugar especial en la historia del desarrollo de los métodos de Reconocimiento
de Patrones en la Geologia. En primer lugar, éste fue el primer programa de clasificacion supervisada
que se utilizé en la solucién de problemas geol6gicos. En segundo lugar es el programa de mas larga
vida, activo ain después de mas de 50 afios.

Este algoritmo origin6 el surgimiento de un modelo de algoritmos (tipo KORA) que es también de
corte l6gico-combinatorio y, como en el caso de los algoritmos de votacion, ha sido inspirador de una
gran cantidad de investigaciones. Se han hecho y contindan haciendo modificaciones y
generalizaciones. Kora-3 se relaciona directamente con el modelo de algoritmos de votacion.

El algoritmo KORA-3 esta basado en la idea de que las clases en la muestra de entrenamiento estan
formadas por objetos que cumplen ciertas propiedades complejas, compuestas por la conjuncion de tres
propiedades simples. Esto lo emparienta con las mismas ideas que los algoritmos de votacion: trabaja
sobre la base de conceptos de analogia (funcion de semejanza), precedencias parciales, (usara un
sistema particular de conjuntos de apoyo).

Este algoritmo se elabor6 bajo los siguientes presupuestos:

e se plantea un problema de clasificacién supervisada;

e con dos clases disjuntas;

e con m objetos descritos en términos de n rasgos booleanos;

e por lo que los criterios de comparacion de los rasgos todos son iguales (igualdad);

e y también la funcién de semejanza que se emplea es aquella que toma el valor 1 s6lo cuando

todos los rasgos son coincidentes;

e no admite ausencia de informacién en la descripcién de los objetos;

¢ las clases de objetos son conjuntos duros, es decir, basados en la Teoria Clasica de Conjuntos.

Como ya se dijo, KORA-3 pertenece al tipo de algoritmos basados en un sistema de conjuntos de
apoyo. Se utilizan todos los posibles subconjuntos de 3 rasgos como Gnica opcion de tales sistemas.
Esto es, la idea basica del modelo es, como en el caso de los algoritmos de votacion (elaborados
posteriormente al KORA-3), las precedencias parciales, lo Gnico que aqui se ve restringida a las
relaciones de tres rasgos cualesquiera.

Ademas de este elemento de las precedencias parciales el algoritmo tiene una peculiaridad que no
aparece en el los algoritmos de modelo de algoritmos de votacion (ALVOT): el concepto de rasgo
complejo.

Este es un concepto que como se vera posteriormente ha sufrido extensiones, algunas de las cuales
se han formulado de manera independiente, aparentemente desconociendo la existencia de este
concepto primario y ademas, se ha convertido en piedra angular de muchos desarrollos en Mineria de
Datos, Descubrimiento de Conocimiento y otras disciplinas.

Sea 2={x; ,x;,, X, } un subconjunto de 3 rasgos, y (a;,az,as) una combinacion de valores para x; ,

x;, » X;, respectivamente; entonces (ay,az,as) Y { x; , x;, , x;, } forman un rasgo complejo de la clase K; si y
solo si el triplo (a1,a,,a3) aparece al menos v; veces en las £2-partes de los objetos de K; y no aparece en
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la ©2-partes de los objetos de la otra clase. Aquellos objetos que tienen esta combinacién de valores en
la ©2-parte correspondiente, seran llamados objetos caracterizados por este rasgo complejo.

Notacién.- Por comodidad se pueden denotar los rasgos complejos como un arreglo de n elementos
que tiene los valores de los rasgos, que intervienen en el rasgo complejo, en el lugar (orden)
correspondiente a cada rasgo, y “—” en el lugar correspondiente a los rasgos que no intervienen en el
rasgo complejo. Por ejemplo, el rasgo complejo (0,1,1)-{X,,Xs,Xs} se denotara: -0-11.

Se denomina restos de la clase K; a los objetos de la muestra de entrenamiento que son
caracterizados por menos de 7;>0 rasgos complejos.

Se dice que dos rasgos complejos son equivalentes si y solo si caracterizan a exactamente los
mismos objetos.

Un rasgo complejo A se dice que es mas fuerte que el rasgo complejo B si y s6lo si el rasgo
complejo A caracteriza a todos los objetos caracterizados por el rasgo complejo B, y al menos uno mas.

El algoritmo KORA-3 consta de 3 etapas:

1) Etapa de aprendizaje.

2) Etapa de reaprendizaje.
3) Etapa de clasificacion.
Etapa de aprendizaje
En esta etapa se necesita definir los parametros vy y v, para K; y K, respectivamente.

A continuacion se analizan todos los subconjuntos de 3 rasgos, para buscar los rasgos complejos
para cada clase.

Cuando se encuentra un rasgo complejo, se almacena si y sélo si entre los ya almacenados, no existe
un rasgo complejo mas fuerte o equivalente. Si el nuevo rasgo complejo es mas fuerte que algunos de
los almacenados anteriormente, éstos deben ser eliminados.

Etapa de reaprendizaje

En esta etapa se necesita definir los parametros 7, y 7, para K; y K, respectivamente, para poder
calcular los restos de cada una de las clases.

Después se definen nuevos o, <v; Y v,<w,, y se repite el proceso anterior para encontrar los

denominados rasgos complejos complementarios, bajo la siguiente definicion:
Un subconjunto de rasgos y una combinacion de valores forman un rasgo complejo complementario

si y solo si la combinacion de valores aparece al menos v; veces en las (2-partes de los restos de K; y
ninguna vez en las £2-partes de los objetos de la otra clase.

Esta etapa de reaprendizaje puede repetirse varias veces, definiendo nuevos valores para los
parametros. Este proceso es finito ya que v; <uvi.

Etapa de clasificacion

Para la clasificacién de nuevos objetos (de la muestra de control), se cuenta cuantos rasgos complejos
de cada clase caracterizan, votan, a favor del nuevo objeto y se elige la clase que aporte mas rasgos
complejos.

Como se puede observar, tanto en la etapa de aprendizaje como en la de reaprendizaje se eliminan
rasgos complejos (0o complementarios) siguiendo los criterios de rasgos equivalentes y rasgos mas
fuertes. Sin embargo, no es dificil mostrar con ejemplos que esto provoca inconsistencias en el proceso
de clasificacion, es decir, objetos que podrian ser clasificados en otra clase, por lo que no es dificil
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concluir que no hay tal equivalencia y que la definicion de rasgos equivalentes y rasgos mas fuertes, si
bien simplifican el trabajo del algoritmo, resulta inconveniente para la eficacia del mismo.

5.2 KORA-Q: extensién del algoritmo KORA-3

Como se dijo al inicio de este epigrafe, el algoritmo KORA-3 presenta un conjunto de restricciones que
limita su correcta aplicacién en muchos problemas de la préactica profesional, en particular en algunas
disciplinas denominadas en la literatura en inglés como soft sciences (Medicina, Sociologia,
Geociencias, Criminologia, y otras).

No es dificil apreciar que este modelo de algoritmos presenta, ademas de las ya mencionadas

anteriormente, las siguientes restricciones:

e todos los rasgos complejos y todos los rasgos complejos complementarios se suponen
igualmente informativos para la clasificacion;

e no es dificil dar un ejemplo en el que el orden en que se eliminen los rasgos complejos
equivalentes y/o los menos fuertes, altera la clasificacion de nuevos objetos;

e todos los rasgos y objetos de la matriz de aprendizaje son también igualmente informativos
(tener la misma importancia desde el punto de vista de la clasificacién), asi como todas las
combinaciones de 3 rasgos Yy tres valores, también deben ser igualmente informativas y

e los rasgos complejos son combinaciones exclusivamente de tres valores de sendos rasgos.

La primera de estas extensiones, la cual da origen al nombre del modelo de algoritmos, KORA-£2,
consiste en permitir el uso de cualquier sistema de conjuntos de apoyo. A éstas siguieron un conjunto de
redefiniciones de los conceptos relativos a este modelo [21-24] con sus correspondientes adecuaciones a
la idea central del algoritmo que lo transformaron en el modelo de algoritmos KORA-£2, en el cual todas
las restricciones antes mencionadas fueron salvadas y resueltos los problemas computacionales que las
nuevas extensiones implicaron.

En este reporte técnico s6lo se expondra los conceptos mas generales del modelo KORA-£.

Como ya se menciono, eliminar rasgos complejos trae problemas en cuanto a la clasificacion de los
objetos, ya que el orden en que éstos sean eliminados afecta las decisiones del algoritmo. Por ello, en
este modelo no se eliminara rasgo complejo alguno.

Sea R el conjunto de los rasgos en términos de los cuales se definen los objetos de una muestra de
entrenamiento con r>2 clases (supongase que son subconjuntos duros), no necesariamente disjuntas, y
sea 2={x; ..., X, }<R. El complemento de una clase K;, el cual denotaremos como CK; esta definido

como CKi={Oj|i(0;)=0}, i=l,....,r, siendo «(O;) el valor de la i-ésima componente del r-uplo
informacional del objeto O;.
Sea 2={x; ,..., Xip} un conjunto de apoyo, y (a,...,a,) una combinacion de valores para x; o Xi,

respectivamente, entonces (ay,...,ap) Y { X s+ Xi, } forman un rasgo f-complejo de la clase K; si y solo
Si:

1) 30eKi[x; (0) =ayA...A X (0) =ay),

2) D I(0,(a,.a,))2 5,

OeK;
3) > I'(£0,(a,..a,)) <4, parai=1,..r.
0cCK;

Se denotaré por RC(K;) al conjunto de todos los rasgos f-complejos de la clase K;. Un objeto OeK;
serd denominado d-resto si y s6lo si:
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D I(£0,0c)<3,.
rceRC(K;)
Para simplificar la notacién, denotaremos por r(K;) al conjunto de todos los &-restos de la clase K;.
(@) Y LXi, 5o X, } forman un rasgo fi-complejo complementario de la clase K; si y solo si:

1) 30er(K)[x; (0) =a1A...A X (0) =ay),
2) > I(€0,(a,..8,) =4,

Oer(K;)
3) ) I'(£0,(@,,...a,)) <4, parai=1,...r, siendo g <p.
OeCK;

Uno de los problemas del algoritmo KORA-3 es el hecho de que todos los rasgos complejos
(también los complementarios) tienen la misma importancia informacional. Esto es de esperar que no
ocurra, debido a que cada rasgo por si solo tiene distinta importancia informacional y, ademas, no todos
los rasgos complejos caracterizan a los mismos objetos.

Por las razones expuestas, se hace necesario introducir una manera de ponderar los votos
provenientes de diferentes rasgos complejos. Por ejemplo, una forma de ponderarlos puede estar dada
de la siguiente manera:

Sea rc un rasgo complejo, para la clase K;, formado por (ay,....ap) Y {Xiu---’xip}' entonces la

ponderacién de un rasgo complejo rc, la cual se denotara por P(rc), estara dada por:
P(rc) = Zp(xk) Zl//i (07,
X €Q 0'e0C; (rc)

donde
P(X) es el peso informacional del rasgo Xy.
¥(0O") es el peso informacional del objeto O’ en la clase K;.
OC;i(rc) es el conjunto de los objetos de K;, caracterizados por rc.

Se podria pensar que deberia darse distinta ponderacién a los rasgos complejos complementarios,
puesto que no tienen el mismo peso que un rasgo complejo, pero esto esta reflejado en el hecho de que
caracterizan menos objetos, y por lo tanto su ponderacién sera menor.

Con esta ponderacion, cuando se quiere clasificar un nuevo objeto O, se puede calcular cual es la
votacion que obtiene el objeto O en la clase K;, la cual se denota por 73(0), de la siguiente manera:

ri(0)=" > P(rc),
rceRC;(0O)
donde RC;(O) es el conjunto de los rasgos complejos, de la clase K;, que caracterizan a O; finalmente, el
objeto se clasifica en la clase que obtenga la votacién més alta. Si més de una clase obtiene la votacion
mas alta, el método se abstiene de clasificar al objeto o multiclasifica. En este punto vale la pena
mencionar que la regla de solucion que con frecuencia es utilizada es la de mayoria simple, pero el
modelo no se restringe a ella, es decir, podria utilizarse cualquier otra regla de decision.

Por otra parte, el modelo extendido admitira cualquier tipo de variable, no s6lo las booleanas, e
incluso pudieran ser descripciones heterogéneas, es decir, con datos mezclados e incompletos, pues la
ausencia de informacion en este modelo es admisible. Esto acarrea que los criterios de comparacion de
valores de cada una de los rasgos no tienen que ser los mismos, ni tienen que ser la igualdad estricta.

Obsérvese esta extension a cualquier tipo de criterio de comparacion obliga a incluir la condicién 1)
en la definicion de rasgo g-complejo (complementario) ya que de lo contrario el conjunto de rasgos



16 José Ruiz-Shulcloper, Jesus Ariel Carrasco-Ochoa y José Francisco Martinez-Trinidad

complejos (complementarios) podria ser infinito. Por ello, s6lo se consideraran como candidatas para
ser rasgos complejos (complementarios) las combinaciones de valores de los rasgos que aparecen en la
matriz de entrenamiento. Estos rasgos complejos (complementarios) los denominamos restringidos.

De igual manera el modelo admitira cualquier tipo de funcion de similaridad para comparar las
subdescripciones de los objetos, que como ya se dijo, no tienen que ser de tres rasgos exclusivamente.

Con estas definiciones, se puede trabajar con el resto del algoritmo de clasificacion KORA-£2, sin
tener que hacerle mas cambios respecto al algoritmo KORA-3, excepto los correspondientes parametros
introducidos: umbrales, funciones de semejanza y criterios de comparacion de cada uno de los rasgos.

Todas estas extensiones fueron motivadas por situaciones que se presentaron durante la solucion de
problemas de clasificacion con aprendizaje dentro de la Geofisica y la Geologia.

Las caracteristicas originales de KORA-3, asi como las del modelo de algoritmos KORA-Q, se
engloban en la tabla siguiente.

Caracteristicas KORA-3 KORA-Q
Mas de Dos Clases No Si
Clases Disjuntas Si Si
Clases No Disjuntas No Si
Rasgos booleanos Si Si
Rasgos No booleanos No Si
Criterio de Comparacion por Igualdad | Si Si
Distintos Criterios de Comparacién No Si
Funcién de Semejanza por Igualdad Si Si
Distintas Funciones de Semejanza No Si
Ausencia de Informacion No Si
Ponderacion de Rasgos Complejos No Si
Distintos Conjuntos de Apoyo No Si
Clases Difusas No Si

6  Algoritmos basados en conjuntos de representantes

Otro modelo basado en el principio de las precedencias parciales es el de los algoritmos basados en
conjuntos representantes (CR). Desarrollado también en el Centro de Célculo de la AC URSS, el
modelo propuesto por L. V. Baskakova y Yuri I. Zhuravlev [25], desarrolla ideas cercanas a los
anteriores modelos de algoritmos de votacion (ALVOT) y KORA-Q y es también generador de
investigaciones en la actualidad en el sentido de extensiones de sus posibilidades.

La idea de los conjuntos de representantes se basa también en el principio de las precedencias
parciales, pero a diferencia de los anteriores modelos, ALVOT y KORA-£2, introduce la idea de valorar
informacidn a favor y en contra de la pertenencia de los objetos a las clases, asi como la de considerar
que los parametros utilizados para la clasificacion deben estar asociados a cada clase.
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El algoritmo CR puede utilizar cualquier sistema de conjuntos de apoyo, no necesariamente el
mismo para cada clase. Por ejemplo, todos los conjuntos de cardinal fijo k, o el conjunto de todos los
testores tipicos.

Esto significa la aparicién de una nueva idea que merece ser subrayada. Se trata de que para una
clase en particular, una combinacion de rasgos puede aportar una informacion valiosa para la
descripcion y caracterizacién de la misma y sin embargo, no hay porqué esperar que esta misma
combinacion se comporte de igual forma en otra clase. De ahi la posibilidad que aporta este modelo
consiste en adecuar la determinacion del sistema de conjuntos de apoyo al estudio de cada clase.

6.1 El algoritmo CR: caso booleano

Se asume que todos los rasgos son booleanos.
Sea _QKj un sistema de conjuntos de apoyo para la clase K; Qe .QKj. Por conjunto de

representantes positivos para la clase K; con respecto a £2, que se denotara por £22M], se entendera el

conjunto de todos los valores, para la £2-parte correspondiente, que aparecen 7; veces en las (2-partes de
los objetos de K; y no aparecen ni una vez en las £2-partes de los objetos de CK;j. Cada elemento de este
conjunto sera llamado un representante positivo.

Por conjunto de representantes negativos para la clase K; con respecto a (2, que se denotara por
02M j’ se entendera el conjunto de todos los valores, para la £2-parte correspondiente, que aparecen 7
veces en las ©2-partes de los objetos de CK;y no aparecen ni una vez en las (2-partes de los objetos de
K;. Cada elemento de este conjunto seré llamado un representante negativo.

El conjunto de combinaciones neutrales para la clase K; con respecto a 2, se denotara por .QMJ-A y
se define como el conjunto de todos los valores, para la (2-parte correspondiente, que no son
representantes positivos ni representantes negativos. Cada elemento de este conjunto sera Illamado una
combinacion neutral.

Este método de clasificacion permite establecer una diferenciacion entre el valor informacional de
los rasgos y los objetos.

Cuando todos los rasgos son booleanos, se puede garantizar que los conjuntos 2M?, _QM? y .QMJ-A
sean finitos para cada Qe Q, j=1,...,r y por lo tanto pueden calcularse totalmente. El algoritmo se

describe como sigue:
e Se definen los sistemas de conjuntos de apoyo QKJ_ y los parametros 7; para cada una de las

clases K, j=1,...,r de la muestra de entrenamiento.
e Se calculan los complementos, CK;, para cada una de las clases K;, j=1,...,r.

e Se calculan todos los conjuntos ©2M } , OM j’ y 2M ¢, para cada uno de los conjuntos de apoyo

de cada una de las clases K, j=1,...,r.
e Cuando se quiere clasificar un nuevo objeto O (de la muestra de control) se calcula FA(O),

para cada conjunto de apoyo (2 del sistema, de cada clase K;, con j=1,...,r, donde ng (O) esta
definida como por algunas de las expresiones del epigrafe 3.4, por ejemplo:

Sean {«¢2}; un sistema de conjuntos de apoyo asociado a la clase Kj, £2={x; ,..., % }e{€2};;

pX‘1 ,...,p){S ,l//vjl,...,l//vjq, los pesos informacionales de los rasgos x; ,..,x. Y de los objetos



18 José Ruiz-Shulcloper, Jesus Ariel Carrasco-Ochoa y José Francisco Martinez-Trinidad
Oy, - O, €n la clase K;, respectivamente.
a) T4(0)=(y +... T P N Wy +... 4, ); si L0 QM];
donde {0,|0,eKjn£0,=¢0}={0, ,..,0, } es el conjunto de los t objetos en K
coincidentes (en este caso iguales) con O segln £ (en sus rasgos);
i - i i i iy i 0.
b) 773(0)=-(p)+..+ pL)pl+.. ) si QOe oM}

donde {O,0,eCKjA0,=020}={0,, ,...,O, } es el conjunto de los h objetos en CK;
coincidentes (en este caso iguales) con O segln £2;

c) 75(0)=0;si 20e2M*,

e Se calcula la evaluacion total 75(0O), para cada clase K;, j=1,...,r, la cual esta definida como:

1 .
ri).
|{Q},-|Q§}j )

e Se calcula el r-uplo informacional del objeto O, el cual tiene la forma (e (0),..., &:(0)), donde:

r0)=

1 sif(0)>0
¢(0)=10 i 7;(0)<0,
* si[(0)=0

donde aj(O)=* significa que el algoritmo se abstiene de clasificar al objeto O.

6.2 El algoritmo CR: caso métrico

En este caso se consideraran problemas en los cuales los objetos estan descritos en términos de rasgos X;
que pueden tomar valores en cualquier espacio métrico (M;,d;), siendo M; el conjunto de valores
admisibles del rasgo x;

A partir de estos presupuestos, dado un sistema de conjuntos de apoyo para cada clase {<2};;
Q={%; ..., i, }{€2};; se puede definir una funcion de semejanza, entre dos (-partes de objetos O y O,

introduciendo nuevos pardmetros asociados a cada rasgo Eif aij , J=1,...,r, de la siguiente manera:
S

T, (O O')— 1 si dit(xit(o)’xit(ol)ggitj t=l,...,S
o 0 en otro caso '

La funcidén de semejanza definida puede ser usada para determinar si una (2-parte de un objeto
pertenece a M1, _QMEJ y QMJ-A, de la misma forma que en el caso booleano. Aunque una forma
alternativa es introduciendo como parametros los pesos interiores (con respecto a cada una de las
clases) de los rasgos y de los objetos, ple pxjs ,l//vjl,...,(//vjq, respectivamente. Con los cuales se

definen las evaluaciones: 7,3'(0)y 7,'(O), que denotaran la evaluacion a favor y en contra para que
una £2-parte de un objeto sea un representante negativo, positivo o una combinacién neutral:
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I ©)=(p) + .t pD)ley D wlr,(0,0)+a, Y w) ,(0,0,)],

OheKJ OheCKJ
I ©)=(p) +..+p)ew D wlI,(0,0)+a, Y w)I,(0,0,)],
0,eCK; OpeK;

donde fQ(O,O')Zl—F 2(0,0') y a, a1 son pardmetros de ponderacion.

Para determinar si una (2-parte de un objeto pertenece a 2M?, .QM? y QM%, se procede de la
siguiente manera:

o 0eOMj,si I,(0)-1,'(0)>5,

o eM! i I,/(0)-1,;(0)>5,

o 20e0M},si|I;(0)- I, (O)[<s siendo sun parametro de umbral.

Los pesos interiores de los rasgos y de los objetos pueden ser calculados utilizando las definiciones
dadas para los respectivos pesos informacionales, considerando solamente una clase y tomando cada
objeto dentro de la misma como si fuera una clase independiente, o bien considerando Unicamente dos
clases, Ky CK;.

Dado que en este caso no puede garantizarse que 2M?, _QM? y .QMJ-A sean finitos, entonces estos

no pueden ser calculados totalmente, de manera que el algoritmo queda como sigue:
e Se definen los sistemas de conjuntos de apoyo QKj y los parametros 7; para cada una de las

clases K, j=1,...,r de la muestra de entrenamiento.
e Se calculan los complementos, CK;, para cada una de las clases K;, j=1,...,r.
e Cuando se quiere clasificar un nuevo objeto O (de la muestra de control) se decide la

pertenencia de ©20 a 2M } OM j’ y 2M*,y se calcula ng(O) , para cada conjunto de apoyo

£ del sistema, de cada clase K;, con j=1,...,r, donde FQj(O) esta definida como por algunas de
las expresiones del epigrafe 3.4, en particular:

Sean dados {«2}; un sistema de conjuntos de apoyo asociado a la clase K;,
Q=% o %, ye{€2; ,ole,...,pxJ ,y/\)l,...,y/vj , los pesos informacionales de los rasgos
s S q

X; - X; Y de los objetos O, ..., 0, en la clase K;, respectivamente.

a) I50)=(p)+..+p)wl+. +yl)si Q0emi;
donde {O,|0,eKjrT,(0,0")=1}={0, ,..,O, } es el conjunto de los t objetos en K;
coincidentes con O segln £2 (en sus rasgos);

b) IH0)=-(pi+..+p ) wl+. +y))isi 0ecom?;
donde {0,/0,eCKia I,(0,0')=1}={0, ..., O, } es el conjunto de los h objetos en CK;
coincidentes (en este caso iguales) con O segun £2;

¢) 75(0)=0; si Q0e2M}.

e Se calcula la evaluacion total 7j(O), para cada clase K;, j=1,...,r, la cual esta definida como:
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1

I;(0)= r}o).
’ w&u%f
e Se calcula el r-uplo informacional del objeto O, el cual tiene la forma (;(0),...,(0)), siendo:
1 siT;(0)>0
%(0)=40 siI;(0)<0,

donde aj(O)z* significa que el algoritmo se abstiene de clasificar al objeto O.

6.3 CR+: extension del algoritmo CR

De manera resumida pudiéramos decir que el método de clasificacién basado sobre el concepto de
conjuntos representantes fue elaborado bajo las siguientes condiciones:

e |os objetos son descritos en términos de un conjunto de rasgos que toman valores en espacios
métricos;

e los cuales son comparados mediante criterios booleanos; que estan basados en la métrica
definida sobre los respectivos conjuntos de valores admisibles de cada rasgo, y en un umbral
gue nos indica si dos valores son suficientemente cercanos.

e agrupados en clases no necesariamente disjuntas;
las clases son conjuntos duros;

¢ larespuesta del algoritmo seleccionado sera de pertenencia 0 no a cada clase.

Como ya se vio anteriormente, la idea basica que subyace en CR es que, para cada clase, ciertas
combinaciones de valores de ciertos rasgos aportan informacion que puede ayudar a conformar una
decision respecto a la pertenencia de un objeto a la misma. En la practica, sin embargo, se encuentran
muchos problemas que si bien responden a la idea basica sobre la que descansa el mencionado modelo
de algoritmos, no se presentan las condiciones que el mismo presupone, es decir, los conceptos de
analogia que usan los especialistas no deben ser modelados por medio de funciones booleanas y/o no se
puede determinar un umbral para saber cuando dos objetos son o no semejantes; el grado de
confiabilidad que posee el especialista en cuanto a la pertenencia de los objetos estudiados a alguna de
las clases no siempre es absoluta, es mas bien gradual, subjetiva y por ende, éstas no deben ser
modeladas mediante conjuntos duros; los rasgos en términos de los cuales se describen los objetos con
mucha frecuencia son numéricos y no numéricos y en las descripciones de los objetos no siempre estan
presentes los valores de todos los rasgos, por lo que el modelo deberia permitir el trabajo con
descripciones de objetos parciales y en términos de rasgos mezclados e incompletos.

A continuacion se considerara el problema en términos méas generales [26,23,24], para cualquier
funcion de similaridad 7; para cada una de las clases K, j=1,...,r, los rasgos de cualquier naturaleza, al
igual que los criterios de comparacion de valores de los mismos.

Sea dado un sistema de conjuntos de apoyo para cada clase {(2};; 2={x ,...,x; }e{€2};. Un

conjunto de representantes positivos para la clase K; con respecto a (2, que se denotara como antes (2
M } , se define como el conjunto de todos los valores (ay,...,as) para la £2-parte correspondiente, tal que:

1) 30eK||(x, (O)=awn...Ax; (O)=ay),
2) D Tp(0,(ay,2) 27,

OeK;
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3) ZFQ(O,(al,...,aS))<§, siendo los parametros 7;, &, numeros reales.
OeCK

Un conjunto de representantes negativos para la clase K; con respecto a (2, que se denotara como
antes 2M j’ se define como el conjunto de todos los valores (ay,...,as) para la £2-parte correspondiente,

tal que:
1) 30eCKj(x; (O)=ain...Ax; (O)=a),
2) > 1p(0,(a,a) 2,

0eCK;

3) ZFQ (O,(ay,...,a,)) <, siendo los parametros 7;, &, numeros reales.
OeKJ-

Con estas definiciones, el algoritmo de clasificacion trabaja practicamente igual, excepto que
inicialmente se definen los parametros 7; y &, para cada una de las clases, j=1,..,r. Ademas, en el
momento de la evaluacion de la £2-parte debe incluirse, como factor, el parecido que tiene con cada uno
de los objetos que lo llevaron a ser representante positivo o negativo.

Claramente, estas nuevas definiciones coinciden con las anteriores, si la funcion de semejanza toma
valores en {0,1} y se toma §=0.

Las aqui expuestas no son las Unicas extensiones que se hicieron del modelo CR, existen otras que
por motivos de espacio se omiten [26]. También se han realizado otras extensiones del modelo de
algoritmos de votacion [27-29] lo que demuestra que esta sigue siendo una linea de més desarrollos
tedricos que responderan a necesidades de la practica.

Conclusiones

Como se ha podido constatar, en muchos de los problemas practicos que aparecen en disciplinas como
la Medicina, las Geociencias, la Criminalistica, y otras, en las que los objetos son descritos de manera
natural en términos de variables numéricas y no numéricas simultdneamente y en ocasiones con
ausencia de valores en la descripcion de algunos de ellos, la familia de algoritmos de clasificacion
supervisada basados en precedencias parciales constituye un arsenal nada despreciable de recursos que
permiten la clasificacion a partir de dichas descripciones mezcladas e incompletas de los objetos,
haciendo uso de uno de los procedimientos naturales en las mencionadas disciplinas, como lo es el
analisis parcial de las analogias que se presentan en los diferentes objetos de un problema.

Las tres familias de algoritmos de clasificacion supervisada expuestas en este trabajo permiten que
las analogias entre valores de un mismo rasgo y entre subdescripciones de los objetos, se puedan definir
sin supeditarse a un modelo matematico preconcebido. Esto permite que se pueda hacer una modelacion
matematica del problema a resolver mucho mas apegada a las condiciones reales que enfrentan los
especialistas de las respectivas areas de aplicacion.

Por otro lado es un &rea de investigaciones que sigue su desarrollo ampliando las posibilidades de
dichas herramientas para la solucién de problemas reales.

En este reporte, se han mencionado algunas de las familias de algoritmos de reconocimiento de
patrones existentes, en particular, la de los algoritmos de votacidon, los algoritmos tipo KORA y los
basados en conjuntos de representante. Sin embargo, uno de los problemas gque surge ante la abundancia
de opciones es el seleccionar el mejor de los algoritmos posibles para la solucién del problema en
cuestion. Para ello es imprescindible establecer un criterio evaluativo de la calidad de los mismos. Esto
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lo que viene a resolver el concepto de funcional de calidad, que se introdujo anteriormente en el

epigrafe 2.2.
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