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Matemáticas

Departamento de Matemáticas
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3.2 Medida de Asociación entre Términos ı́ndice . . . . . . . . . . 60



viii CONTENIDO

3.3 Método de Agrupación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62
3.3.1 Conceptos por componentes conexas . . . . . . . . . . 62
3.3.2 Conceptos por subgrafos completos maximales . . . . . 63
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1 El reconocimiento de patrones

El reconocer patrones es una actividad intŕınseca del ser humano. Esta ac-
tividad la realizamos utilizando nuestros sentidos, a cada instante percibimos
sonidos, imágenes, calor, etc. de esta manera recibimos la información de
nuestro entorno. En psicoloǵıa uno de los principales problemas consiste en
comprender los procesos biológicos y mentales que transforman los est́ımulos
externos en experiencias perceptivas con significado. Los procesos que nos
permiten reconocer patrones son todav́ıa un misterio en muchos de sus aspec-
tos. Sin embargo, se asume frecuentemente un esquema de funcionamiento:
Antes del reconocimiento, nuestros órganos sensitivos deben percibir primero
un patrón. Después, para representar una experiencia perceptiva con signifi-
cado, un patrón de la misma clase debe haber sido percibido previamente. Fi-
nalmente, se debe recordar la pasada percepción del patrón, y se debe estable-
cer de alguna forma una correspondencia o equivalencia entre la percepción
pasada y la presente.

El reconocimiento de patrones como ciencia es uno de los temas principales
de la inteligencia artificial, su objetivo es hacer que los sistemas inteligentes
interpreten la información que recibe de su entorno tal y como la hacen los
seres humanos.

Con la llegada de las computadoras digitales hace treinta aos, un nuevo
horizonte lleno de posibilidades se abrió ante nuestros ojos. Estas máquinas
equipadas con dispositivos sensoriales (sensores y transductores) son capaces
de observar el mundo real. Además de almacenar toda esta información y
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recuperarla luego, también pod́ıan establecer relaciones entre observaciones
pasadas y presentes. Todos los elementos de un sistema de reconocimiento de
patrones estuvieron disponibles, y la idea de disear o programar máquinas que
reconociesen patrones pronto se hizo uno de los proyectos más ambiciosos y
fascinante.

Dentro del Reconocimiento de patrones existen cuatro problemas que son
abordados de manera separada:

• Selección de variables: Consiste en seleccionar cuál es el tipo de car-
acteŕısticas o rasgos más adecuados para describir los objetos. Se deben
localizar los rasgos que inciden en el problema de manera determinante.

• Clasificación sin aprendizaje: También conocida como clasificación
no supervisada, en éstos problemas no existe ninguna clasificación previa
de objetos y en algunas ocasiones ni siquiera se han definido las clases.

• Clasificación con aprendizaje parcial: También conocida como de
parcialmente supervisada, en éstos problemas existe una muestra de ob-
jetos sólo en algunas de las clases definidas

• Clasificación con aprendizaje: También es conocida como clasifi-
cación supervisada, en este tipo de problemas ya se encuentran definidas
las clases, y éstas cuentan con algunos objetos previamente clasificados.

1.2 El problema de la CSA

El tarea fundamental de la CSA (clasificación sin aprendiaje) consiste en hallar
la estructura interna de un conjunto de descripciones de objetos en el espacio
de representación. Esta estructura interna, obviamente depende en primera
instancia, de la selección del propio espacio de representación y de la forma
en que los objetos se comparen, es decir del concepto de similaridad que se
utilice y de la forma en que éste se emplee. Dicha estructuración se realiza
sobre alguna de estas maneras:

1. Restringida: El número de agrupaciones en la que se extrucurarán los
objetos está previamante definido.
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2. Libre: Se desconoce en cuántas agrupaciones se estructurará el conjunto
de objetos una vez definidos el espacio de representación y los concep-
tos de similaridad y la forma de usarlos. Es decir la estructura solo
dependerá exclusivamente de las caracteŕısticas del conjunto los objetos.

En cualquiera de los dos casos, un problema de clasificación sin aprendizaje
consiste en hallar un procedimiento por el cual se pueda conocer la estructura
interna del conjunto de descripciones de objetos dado. Para encontrar esa
estructura existen tres formas generales de hacerlo, a saber.

1. El paradigma del conjunto cociente.

2. El paradigma del solapamiento.

3. El paradigma difuso.

1.3 Paradigmas de la CSA.

El paradigma del conjunto cociente, consisten en la formación de una par-
tición del conjunto de objetos dado, bajo el supuesto que los mismos serán
conjuntos en el sentido clásico de la Teoŕıa de conjuntos. En otras palabras,
de lo que se trata es de hallar el conjunto cociente del dado en el espacio de
representación en cuestión. Esto supone que los agrupamientos serán ajenos.
Aqúı las propiedades que caracterizan a un agrupamiento dado contradicen las
propiedades que caracterizan a cualquier otro de los restantes agrupamientos
obtenidos.

El paradigma del solapamiento permite que las agrupaciones tengan ele-
mentos comunes, es decir, se trata de hallar un cubrimiento del conjunto
de descripciones de objetos dado por subconjuntos (también en el sentido
clásico) no necesariamente ajenos. Las propiedades que caracterizan a un
agrupamiento dado pudieran ser satisfechas por otro de los agrupamientos
restantes.

El paradigma difuso, sin embargo, parte de una suposición conceptual difer-
ente: de los objetos no podemos afirmar categóricamente que pertenecen o no
a un conjunto dado, sólo podemos hablar de grados de pertenencia (como es
caracteŕıstico de la Teoŕıa de los Subconjuntos Difusos, creada por Lotfi A.
Zadeh en 1965). Aśı, el problema de la clasificación sin aprendizaje bajo esta
suposiciones consiste en hallar una partición o bien un cubrimiento difuso del
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conjunto de objetos dado. Es claro que en estos casos las propiedades que
caracterizan a los conjuntos, subconjuntos difusos del universo en cuestión,
son satisfechas en cierto grado por todos los objetos del universo de estudio.

En todos estos paradigmas hay factores comunes. Uno de ellos esencial
para la solución del problema de la clasificacón sin aprendizaje, es la selección
del criterio de agrupamiento.

La selección de un criterio de agrupamiento (se definirá mas adelante con
precisión) puede realizarce de maneras diferentes.

Se llega al criterio de agrupamiento mediante la modelación matemática
del problema y por la misma v́ıa se llega al paradigma de realización de la
estructuración del conjunto de objetos. Suponemos el paradigma, es decir,
lo imponemos, y condicionamos el criterio de agrupamiento de modo tal que
resulte una estructura acorde con el paradigma seleccionado.

El estudio de todos estos paradigmas se puede hacer bajo dos ópticas, que
aunque muy relacionadas poseen diferencias, en apariencia sutiles, considerada
de suma importancia para los análisis posteriores. Nos referimos a lo que
pudiéramos denominar una óptica clasificatoria y una óptica conjuntal.

En la Enfoque clasificatorio se tiene un universo de objetos y se necesita
agruparlos de tal modo que los objetos del mismo agrupamiento se parezcan
mas entre śı que con objetos de otros agrupamientos.

En la Enfoque conceptual se tiene un universo de objetos y se necesita
agruparlos de tal modo que los objetos que estén en el mismo agrupamiento
cumplan (en cierto grado) la propiedad que caracteriza al agrupamiento (como
conjunto en su determinación intencional).

El objetivo fundamental del problema de clasificación sin aprendizaje es
el de conocer la estructura interna de una población de objetos dada. Esa
población pudiera ser una clase de objetos en un problema de clasificación con
aprendizaje o con aprendizaje parcial.

El interés en lograr esa estructura puede ser porque se desea posterior-
mente clasificar nuevos objetos ya que la ”población” a la que se está haciendo
referencia no es todo el universo de objetos de un problema en cuestión. Por
ejemplo puede ser el interés, la necesidad de analizar los datos con fines de
depuración, de seleccionar la mejor representación de la clase en cuestión.

A todos estos intereses asiste un factor común: las causa intŕınsecas de
la agrupación responden a la similitud en el enfoque clasificatorio, al cumpli-
miento de una propiedad en el enfoque conceptual.
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1.4 Objetivo de la tesis

La presente tesis tiene como objetivo presentar el Reconocimiento de patrones
bajo el enfoque conceptual en donde se abordará el problema de la clasificación
sin aprendizaje. Para esto veremos 2 tipos de agrupamientos el Conjuntivo y
Semántico estos nos ayudará a estructurar el conjunto de objetos de forma
restringida y obedecerán el paradigma del conjunto cociente.

Aśı la estructura temática del texto será el siguiente. En el caṕıtulo 2
explica el enfoque conceptual y en él desarrollaremos la teoŕıa necesaria, aśı
como los métodos conocidos para realizar una clasificación desde el punto de
vista conceptual conjuntivo.

En el caṕıtulo 3 desarrollaremos un método para clasificar de manera
semántica, es decir relacionar términos semánticamente parecidos en la búsqueda
de información sobre algún tema en especifico. En esta parte se dará al final
el código fuente en C++ que implementa el métod presentado.
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Caṕıtulo 2

Enfoque Conceptual

En muchas ciencias aplicadas a menudo existe un problema para revelar la
estructura de una determinada colección de objetos (situaciones, mediciones,
observaciones, etc.) Un problema espećıfico de este tipo es el de determinar
una jerarqúıa de subcategoŕıas significativas en la colección. Este problema
se ha estudiado intensamente en el área de análisis de agrupamiento. Los
métodos que existen formulan subcategoŕıas (grupos) y únicamente se basan
en la similitud de parejas (o proximidad) de los objetos, y pasan por alto
la cuestión del ”sentido” en los grupos obtenidos y no proporcionan alguna
descripción de estos. Este caṕıtulo presenta métodos que construyen jerarqúıas
de subcategoŕıas, de modo que cada subcategoŕıa tiene una descripción general
apropiada, que es una declaración que involucra atributos de los objetos y tiene
una simple interpretación conceptual. Los atributos pueden ser variables de
valor nominal o numéricas.

Los métodos descritos en éste caṕıtulo han demostrado que para algunos
problema bastante simples, los métodos tradicionales no son capaces de obtener
una estructuración de objetos, que sea la más ”natural” para las personas, los
métodos presentados aqúı son capaces de producir una solución de ese tipo. El
conocimiento sobre la estructura de los objetos ayuda, por ejemplo, a reducir
el espacio de búsqueda en la solución de problemas, dividiendo la adquisición
de los conocimientos en subcasos, o en la organización de grandes bases de
datos y resumiendo su contenido. Se cree que el problema de la estructuración
inteligente de datos por computadora se convertirá en una de las tareas im-
portantes para la investigación de IA (Inteligencia Artificial).

Una forma simple para estructurar datos es la agrupación, el cual es un pro-
ceso para determinar una jerarqúıa de subcategoŕıas dentro de una colección



8 Enfoque Conceptual

de objetos. Los métodos tradicionales de agrupación, basan la forman de
subcategoŕıas en el ”grado de similitud” entre objetos: las subcategoŕıas son
colecciones de objetos dentro de un grupo cuya similitud es alta. Existen dos
proceso para determinar la jerarqúıa de subcategoŕıas ya sea con ”bottom-up”
o un ”top-down”.

Los métodos bottom-up (llamados ”jerárquicos” en la literatura del grupo
de análisis) recursivamente fusión única de objetos o colecciones de objetos, que
termina con el conjunto original de objetos en la parte superior de la jerarqúıa
(dendograma). Los métodos ”top-down” (”no-jerárquicos”) dividen recursi-
vamente las colecciones de objetos en subgrupos, que termina solo cuando se
asignan los objetos a las jerarqúıas.

Los ”Top-down” son en su mayoŕıa los métodos utilizados en la taxonomı́a
numérica. Depende del grado de similitud para los objetos a ser agrupados, las
diferentes versiones de la técnica se obtienen, como relación única, completa,
o promedio de relación [14].

Los métodos ”top-down” generalmente operan mediante una serie de per-
turbaciones, mientras realiza una búsqueda de agrupaciones que presenten
dispersión mı́nima de objetos. Algunos métodos, por ejemplo, el ISODATA,
utiliza mucha más heuŕıstica que ayudan a seleccionar el número óptimo de las
agrupaciones. Los procesos aliados de ”top-down” para agrupar caracteŕısticas
en lugar de objetos involucra técnicas de análisis y escalas multidimensionales.
Muchos de los métodos de agrupación son sensibles a variables irrelevantes en
los datos. El análisis y las escalas multidimensional son usados para selec-
cionar las variables más relevantes antes de proceder a agrupar los objetos.
Estos métodos, sin embargo, están diseñados principalmente para las varia-
bles numéricas. Todas las técnicas tradicionales tienen una gran desventaja,
porque su única base para la formación de agrupaciones es el grado de simil-
itud (entre los objetos o grupos de objetos), las agrupaciones resultantes no
necesariamente tienen alguna interpretación conceptual. El problema del ”sen-
tido” en los grupos obtenidos el investigador no lo tiene, esto representa una
desventaja importante debido a que no sólo quiere agrupaciones, sino también
una explicación de ellos en términos humanos.

En este caṕıtulo describe un método para la determinar una estructura
jerárquica de una determinada colección de objetos, la cual en cada nodo
representa una descripción generalizada de subcategoŕıa de los objetos. Las
descripciones son conceptos conjuntivos que involucran atributos de objetos y
tienen una interpretación muy simple. Los presentes métodos son un ejemplo
de lo que llamamos en general, un ”agrupamiento conceptual”.
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La etiqueta ”agrupamiento conceptual” puede aplicase a cualquier método
que determine una estructura en colección de objetos, donde los nodos rep-
resentan ”conceptos” que caracterizan a las subcategoŕıas correspondientes, y
los v́ınculos representan la relación entre los conceptos (por el término ”con-
cepto” nos referimos a una descripción, que implica propiedades de objetos
y relaciones entre ellos). Los conceptos son descripciones de subcategoŕıas
conjuntivas, y los enlaces de interconexión en los niveles de la jerarqúıa rep-
resentan el ”siguiente nivel de generalidad”, relación entre las descripciones
(es decir, la descripción anterior es una generalización de las descripciones de
todos los sucesores).

2.0.1 Medida de Similitud vs Coherencia Conceptual

Las técnicas tradicionales de análisis agrupacional claramente son
no-conceptuales porque no tratar de descubrir el significado de los grupos u or-
ganizar los objetos en subcategoŕıas con una breve interpretación conceptual.
Como hemos mencionado anteriormente, este comportamiento se atribuye al
uso de distancias estándar o medida de similitud como la única base para la
agrupación. Con el fin de ser capaces de hacer un ”agrupamiento conceptual”,
se tiene que saber más que el grado de similitud entre dos objetos o grupos
de objetos. En concreto, el concepto de similitud se debe sustituir por un
concepto más general de ”coherencia conceptual”.

La similitud entre dos objetos de la población a ser agrupados es carac-
terizada, en los métodos convencionales de análisis de datos, por el valor de
la función de similitud aplicada en las descripciones de objetos (eventos). Las
descripciones son normalmente vectores, cuyas componentes representan un
valor cualitativo o cuantitativo de las variables utilizadas para describir a los
objetos. En muchas ocasiones la distancia rećıproca se utiliza como función de
similitud. La medida de distancia para tales fines no satisface a todos los prin-
cipios de la función de la distancia (en concreto, la desigualdad del triángulo).
Un estudio de distintas distancia y la medida de similitud son mencionadas por
Diday & Simon [4] y Anderberg [3]. Como ya se dijo, la medida convencional
de similitud son ”contexto libres”, es decir, la similitud entre dos eventos A y
B es una función sólo de estos 2:

Similitud(A,B) = f(A,B) (2.1)
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Recientemente, algunos autores [5] han introducido un ”contexto sensible”
en las medidas de similitud, es decir:

Similitud(A,B) = f(A,B,E) (2.2)

En donde la similitud entre A y B no sólo depende de estos, sino también
de otros puntos contexto. Ambos enfoques sólo se basan en el conocimiento
de datos individuales. Por lo tanto esos métodos son incapaces de capturar
la ”propiedad gesticulada” de los objetos, es decir, una propiedad que carac-
teŕıstiza a determinadas configuraciones de eventos que se consideran en su
conjunto, pero no cuando se lo considera como eventos independientes. Con el
fin de detectar esas propiedades, el sistema debe conocer no sólo los eventos,
sino también determinados ”conceptos”. Para ilustrar este punto, vamos a
considerar un problema de agrupación de eventos

A B
••

••

••

• •
•

• •

• •

• •

•

Fig. 1 Ilustración de la agrupación conceptual

Una persona teniendo en cuenta el problema en la fig. 1 por lo general, lo
describe como ”dos ćırculos”. De este modo, los punto A y B, aunque se está
muy cerca entre śı, se colocan en grupos separados. En este caso, la solución
implica partir a los eventos en grupos pero no sobre la base de distancia entre
ellos, sino sobre el ”concepto de pertenencia”. Esto significa que los eventos se
colocan en el mismo grupo si estos representan el mismo concepto. En nuestro
ejemplo, los conceptos son los ćırculos.

Esta idea es la base conceptual de la agrupación. Desde el punto de vista de
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la agrupación conceptual la ”similitud” entre dos puntos A y B, que llamaremos
”coherencia conceptual”, y es una función no sólo de estos puntos sino también
sobre el contexto de puntos en E y el conjunto de conceptos C, que están
disponibles para describir A y B entre śı:

Similitud(A,B) = f(A,B,C,E) (2.3)

Para ilustrar una medida de ”coherencia conceptual”, vamos a suponer
que C es el conjunto de conceptos de figuras geométricas, como ćırculos,
rectángulos, triángulos, etc. Una medida de coherencia conceptual puede
definirse, por ejemplo, como

S(A,B,E,C) = maxi
#e(i)− 1

area(i)
(2.4)

En donde

i ı́ndices figuras geométricas que se especifican en C y abarcan a los puntos

A y B

# e (i) es el número total de eventos en E cubiertos por la figura i

área (i) es el área de la figura i

(la constante ”-1” en el numerador asegura que la ”coherencia conceptual”

reduce a una medida de similitud convencional, es decir, una reciprocidad

de la distancia, cuando no son puntos contextuales en E se tienen en cuenta

y C es el espesor de ĺınea en los eventos.)

Esta medida se menciona únicamente para ilustrar la diferencia entre la
tradicional similitud y la coherencia conceptual. Este no emplea el método
aplicado en el agrupamiento conceptual descrito en este caṕıtulo. La idea con-
ceptual de la agrupación se ha introducido por Michalski [1] y ha evolucionado
a partir de trabajos anteriores de él por colaboradores en la generación del cu-
brimiento uniclass (es decir, la descripciones disjuntas de una clase de objetos
especificados sólo ejemplos positivos de la clase). Un programa realizado por
computadora sobre diversos resultados experimentales en la determinación de
cubrimiento uniclass son descritos por Stepp [12].
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2.1 Agrupamiento conceptual conjuntivo

Está técnica se basa en una serie de trabajos realizandos fundamentalmente
por Michalski a partir de 1980. La motivación esencial era lograr que el agru-
pamiento obtenido brindara al especialista del área espećıfica una información
acerca del significado conjuntual del agrupamiento. Se supone que los objetos
pueden ser descritos en términos de variables cuantitativas y cualitativas. Se
afirma que las relaciones entre los valores de las variables y los objetos pueden
ser descritas mediante una lógica bivalente.

En este caṕıtulo resumiremos brevemente los conceptos formales de las
técnicas de inferencia inductiva aplicadas y de las definiciones del lenguaje
descriptivo utilizado que es V L1 (Sistema Lógico de Variables Valuadas).

Sean x1, ..., xn variables discretas que han sido seleccionadas para describir
objetos de una población a ser agrupada. Para cada variable se define un
conjunto de valores o dominio, éste contiene todos los posibles valores que
esta variable puede tomar para cualquier objeto de la población. Supongamos
que los conjuntos de valores para son finitos y definidos positivos, {0, 1, 2,
. . . }, por lo tanto pueden ser representados como

Di = {0, 1, ..., di−1}, i = 1, 2, ...., n. (2.5)

En general, los conjuntos de valores pueden ser diferentes, no sólo con res-
pecto a su extensión, sino también con respecto a la estructura relativa de sus
elementos.

Definición 2.1.1 Un evento se define como cualquier sucesión de valores de
variables x1, x2, ..., xn de la siguiente forma:

e = (r1, r2, ..., rn) (2.6)

En donde ri ∈ Di, i = 1, . . . , n

Definición 2.1.2 El conjunto de todos los posibles eventos, E, se llama es-
pacio de eventos:

E(d1, d2, . . . , dn) = {ei}di=1 (2.7)

En donde d = d1 · d2 · · · · · dn, es el tamaño del espacio
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Ejemplo.- Para describir las definiciones anteriores, tomemos x1, x2, x3, x4

como variables que escriben a los eventos ei;

V ariable Dominio
x1 D1 = {0, 1, 2}
x2 D2 = {0, 1}
x3 D3 = {0, 1, 2, 3}
x4 D4 = {0, 1, 2}

Puesto que se tiene |D1| = d1 = 3, |D2| = d2 = 2, |D3| = d3 = 4,
|D4| = d4 = 3, el tamaño del nuestro universo consta de 72 eventos, se repre-
senta como E(3, 2, 4, 3), en donde el orden de los indices se corresponde con:

x1 x2 x3 x4

e1 (0 0 0 0)
e2 (0 0 0 1)
e3 (0 0 1 0)
...

...
e70 (2 1 3 0)
e71 (2 1 3 1)
e72 (2 1 3 2)

es decir son enumerados con el orden léxicografico usual.

Definición 2.1.3 La distancia sintática, δ(e1, e2), entre los eventos e1 y e2

de E, es definida como el número de variables que toman diferentes valores en
e1 y e2.

Ejemplo.- Tomando dos eventos cualquiera en el espacio anterior, por ejem-
plo:

x1 x2 x3 x4

e4 (0 0 1 0)
e64 (2 1 1 0)
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note que x1 y x2 son las únicas variables que toman diferentes valores en
los eventos, por lo que su distancia sintática entre el par de eventos resulta ser
δ(e4, e64) = 2.

Definición 2.1.4 Para el evento e = (x1, x2, . . . , xn) del espacio E se le puede
asignar un valor único γ(e) de acuerdo a la formula:

γ(e) = 1 + xn +
1∑

i=n−1

xi

i+1∏
k=n

dk (2.8)

En donde xn es el valor de la componente n en el evento, dk es el número de
valores que la variable xk toma y 1 se ulilizó para que los eventos sea numerados
apartir de 1.

Ejemplo.- En el espacio E(5, 6, 4, 3) un valor único de la función γ(e) para
el evento e = (3, 4, 1, 2) es:

γ(e) = 1 + 2 + 1 · 3 + 4 · 4 · 3 + 3 · 6 · 4 · 3 = 270

El número γ(e) lo utilizaremos como sub́ındice del evento, es decir, nos
referiremos al evento como e270 y en ocasiones también se describirá al evento
junto con sus componentes para ser más expĺıcitos. Es fácil ver que a partir
del valor único γ(e) junto con los valores d1, d2, . . . , dn, se puede determinar
al evento correspondiente e = (x1, x2, . . . , xn). En primer lugar dividiendo a
γ(e) − 1 por dn, el residuo es el valor de la variable xn. El resultado de la
división anterior se dividirá por dn−1 y su residuo es el valor de la variable
xn−1, y aśı sucesivamente, hasta encontrar el valor de xl.

Por otro lado es importante conocer la forma en como están distribuidos
los eventos del espacio, lo cual no ayudará en posteriores cálculos. Un ejemplo
de esta representacón del espacio E(4,4,4), en una forma Euclidiana discreta
para los eventos e5, e10, e18, e24, e28, e35, e38, e43, e54 y e57, se muestra en la figura
2.

Esta forma de representar a los eventos (o puntos) ha sido utilizada en
diferentes áreas de la ciencia y es en la que más se han apoyado. Sin em-
bargo para nosotros resulta dif́ıcil de visualizar la distribución de los eventos
cuando el número de variable es mayor a 3, por lo tanto no es práctico ésta
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representación. Lo que nos lleva a buscar una forma mucho más sencilla de
describir la distribución de los eventos.
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Fig. 2 Representación Euclidiana discreta del espacio E(4, 4, 4)

Esta forma alterna la que llamaremos representación plana ó Gráfica
plana, será construida a partir de los siguientes pasos. En primer lugar se
determina v el cual es un número máximo que satisface la relación

d1 · d2 . . . , dv ≤ dv+1 · dv+2 . . . dn (2.9)

El esquema visual resulta más satisfactorio si los productos en ambos lados
de 2.9 son aproximadamente iguales. (Para esto puede ser útil permutaciones
de los di’s). Se traza un rectángulo arbitrario dividiéndolo en d1 ·d2 . . . , dv filas
y dv+1 · dv+2 . . . dn columnas de acuerdo a las siguientes reglas:

i. En el primer paso, se divide al rectángulo con ĺıneas horizontales d1 filas
y se le asignan los valores 0, 1, . . . , d1 − 1 (valores de la variable x1),
ordenándolos de abajo hacia arriba. En el paso i, 1 < i ≤ v, se divide
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cada fila generado en el paso i−1 di filas, y se asignan los mismos valores
0, 1, . . . , di, de abajo hacia arriba (di = di − 1).

ii. En los pasos v+ 1, v+ 2, . . . , n se hace de la misma forma que en el caso
anterior, dividiendo al rectángulo con ĺıneas verticales como columnas.

iii. Las ĺıneas generadas en el paso, i = 1, 2, . . . , n son llamados ejes de xi.
Variando el grosor de los ejes en las diferentes variables: las ĺıneas más
delgadas puede ser ejes de xv y xn, al lado más delgado de los ejes de
xv−1) y xn−1, y aśısucesivamente hasta agotar todos los ejes. (por lo
tanto, si n es aún y v = n/2, la más gruesa será la x1 ejes y xv+1).

0

1

d2 − 1

.

.

.

0

1

d2 − 1

.

.

.

0

1

d2 − 1

.

.

.

0

1

...

d1 − 1

x2x1

0 1 d4 − 1· · · 0 1 d4 − 1· · · 0 1 d4 − 1· · · 0 1 d4 − 1· · ·

0 1 2 · · · d3 − 1
x4

x3

Fig. 3 Diagrama de E(d1, d2, d3, d4)
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En la Figura 3 se presenta una forma general del diagrama para n = 4.
Un único vector (x1, x2, . . . , xn) corresponde a cada fila y un único vector
(xv+1, xv+2, . . . , xn) corresponde a cada columna del diagrama. La intersección
de cualquier fila con todas las columnas se llama celda. Cada celda representa
un elemento del espacio de eventos E determinada correspondiente a la fila y la
columna, respectivamente, cuya intersección produce una celda. El diagrama
compuesto por d = d1 · d2 · · · dn celdas (corresponde al número de eventos en
E.)

Definición 2.1.5 Una expresión de relación.

[xi #Ri] (2.10)

En donde Ri, tiene como dominio uno o más elementos del dominio de xi,
y # se establece para cualesquiera de los operadores relacionales o śımbolos
(6=,=,≤, <,≥, >), y es llamado un V L1 selector ó un selector.

El selector [xi = Ri] ([xi 6= Ri]) se interpreta como que el valor de xi ∈ {Ri}
(que el valor de xi 6∈ {Ri}). En caso de que la variables sean lineales, el ope-
rador ”=” puede ser reemplazado por los operadores relacionales ≥, >,<,≤.

Estos son algunos de los ejemplos de selectores:

[altura = alto]
[longitud ≥ 2]
[color = azul, rojo], (El color es azul ó rojo)
[tamaño 6= mediano] (El tamaño no es mediano)
[peso = 2..5] (El peso esta entre 2 y 5)

Definición 2.1.6 Un producto lógico de selectores se llama un complejo
lógico (l-complejo): ⋂

i∈I

[xi#Ri] (2.11)

En donde I ⊆ 1, 2, . . . , n un subconjunto de indices y Ri ⊆ Di es subconjunto
de valores del dominio.
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Se dice que un evento e satisface a un l-complejo, si los valores de las
variables en e satisfacen a todos los selectores en el l-complejo. Por ejemplo,
el evento e = (2, 7, 0, 1, 5, 4, 6) satisface al l-complejo [xi = 2, 3] [x3 ≤ 3]
[x5 = 3..8](una concatenación de selectores implica una conjunción).

Un l-complejo puede ser visto como una representación exacta de los even-
tos a los cuales satisface, por ejemplo, el l-complejo mencionado arriba es la
representación simbólica de todos los eventos para los cuales x1 es 2 ó 3, x3 es
menor o igual a 3, y x5 se encuentra entre 3 y 8.

Cualquier conjunto de eventos para los cuales existen en l-complejo que es
satisfecho por esos eventos y sólo por ellos, se llama un s-complejo. En adelante
si α es un s-complejo, entonces por α̂ denotaremos al l-complejo respectivo.

Sea E un conjunto de eventos en E, que son descripciones de objetos a ser
agrupados. Los eventos en E son llamados eventos observados, y los eventos
en E\E son objetos no descritos llamados eventos no observados. Sea α un
complejo que cubre algunos eventos observados y no observados.

Definición 2.1.7 El número de eventos no observados en α se llama dis-
persión y se denota por s(α).

El número de eventos observados (descripciones de objetos) en α se denota
por p (α). El número total de eventos en α es entonces la suma de eventos
observados y no observados (que se encuentran el E\E), t (α) = p (α) + s (α).

Si s-complejo α es presentado como l-complejo α̂ =
⋂
i∈I [xi#Ri], entonces

el número t(α) puede ser calculado como:

t(α) =
∏
i∈I

c(Ri) ·
∏
i∈I

di (2.12)

En donde I ⊆ {1, 2, . . . , n} es el conjunto de indices que de las variables en el
complejo α, c(Ri) es la cardinalidad de Ri y di es la cardinalidad de los valores
que toma de la variable de xi.

Los complejos pueden ser vistos como α̂ que es, como se mencionó anterior-
mente, una concatención de selectores o solamente como α que es el conjunto
de eventos a los que cubre. La dispersión en estos casos resulta la misma (la
única diferencia radica en calcularla dependiendo de como es representado el
complejo).
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Ejemplo.- Si para el espacio de eventos:

x1 x2 x3

e1 ( 0 0 0 )
e2 ( 0 0 1 )
e3 ( 0 1 0 )
e4 ( 0 1 1 )
e5 ( 1 0 0 )
e6 ( 1 0 1 )
e7 ( 1 1 0 )
e8 ( 1 1 1 )

Sea E = {e2, e4, e6, e8} el conjunto de eventos observados en el espacio,
E\E = {e1, e3, e5, e7} el conjunto de eventos no observados, α = {e1, e2, , e5, e6}
el s-complejo, por lo que p(α) = 2 (el números de eventos observados) y
s(α) = 2 (el número de objetos no observados), y t(α) = 2 + 2 = 4 (el número
total de eventos observados por alfa).

Por otro lado si para α̂ = [x2 = 0][x3 = 0, 1] el l-complejo, entonces para
calcular t(α) tenemos:

I = {2, 3}
R2 = {0} ⇒ c(R2) = 1
R3 = {0, 1} ⇒ c(R3) = 2
D1 = {0, 1, 2} ⇒ d1 = 3

t(α) = 1 · 2 · 3 = 6

Nota: Esta forma de calcular t(α) se utiliza cuando el complejo esta repre-
sentado como α̂.

Definición 2.1.8 El grado de generalidad g(α) de un complejo α, se define
como:

g(α) = log
t(α)

p(α)
= log

(
1 +

s(α)

p(α)

)
(2.13)
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El l-complejo α̂ puede ser visto como una descripción generalizada de las
descripciones de los eventos en α. La dispersión, como se definió arriba, se
puede utilizar como una medida de grado para la cual, la descripción α̂ gene-
raliza sobre la descripción de los objetos. Si la dispersión es cero, entonces,
la descripción solamente cubre los objetos observados (cero generalización).
Cuando la dispersión para un complejo dado aumenta, también lo hace el
grado para el cual la descripción α̂ generaliza sobre las descripciones.

Sea L un conjunto de complejos (o eventos), y Ri el conjunto de todos los
valores distintos que tiene la variable xi.

Definición 2.1.9 La operación que transforma a L en el complejo⋂n
i=1[xi = Ri] se llama unión referenciada ó refunión. El complejo resul-

tante es llamado el complejo de cubrimiento minimal ó mc-complejo de L y
es denotado como RU(L)(refunción).

Si Ri = Di para algún i, entonces el selector correspondiente es eliminado
del complejo. La refunión es entonces la función que transforma un conjunto
de complejos, en un complejo de cubrimiento minimal.

Ejemplo.- Supongamos que x1 y x2 tomar los valores {0, 1, 2} y x3 los valores
{0, 1}, es decir, el espacio de eventos E(3, 3, 2) y consta de 18 elementos.
Consideremos a L el conjunto de complejos compuestos como:

α̂1 = [x1 = 0, 2][x3 = 1]
α̂2 = [x1 = 1, 2][x3 = 1]

entonces los valores que toma cada una de las variables en los complejos

R1 = {0, 1, 2} para x1

R2 = {1} para x2

R3 = {1} para x3

por lo tanto

RU(L) = [x2 = 1][x3 = 1]

dado que R1 = D1 = {0, 1, 2} para la variable x1, por lo que fue eliminado
el selector correspondiente. Con la ayuda de las gráficas planas se observa en
cada unas de ellas los eventos que son cubiertos por los complejos.
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La figura 4 nos muestra con la ayuda de una gráfica plana los 6 eventos
que α̂1 cubre.

x1

0

1

2

x20 1 2
x30 1 0 1 0 1

e1 e2 e3 e4 e5 e6

e7 e8 e9 e10 e11 e12

e13 e14 e15 e16 e17 e18

α̂1 = [x1 = 0, 2][x3 = 1]

Fig. 4 Ilustración de cubrimiento de α̂1

La figura 5 nos muestra los eventos de α̂2 cubre. Aunque en estos complejos
la dispesión es 0. En otros casos las gráficas ayudaŕıa a visualizar faćılmente
los eventos en dispersión.

x1

0

1

2

x20 1 2
x30 1 0 1 0 1

e1 e2 e3 e4 e5 e6

e7 e8 e9 e10 e11 e12

e13 e14 e15 e16 e17 e18

α̂2 = [x2 = 1, 2][x3 = 1]

Fig. 5 Ilustración del cubrimiento de α̂2

La refunión hecha apartir de los complejos anteriores, vemos que sólo cubre
a tres eventos, aunque es poco lo que cubre eso nos asegura que existe una
dispersión minima en el complejo resultante de la refunión.



22 Enfoque Conceptual

x1

0

1

2

x20 1 2
x30 1 0 1 0 1

e1 e2 e3 e4 e5 e6

e7 e8 e9 e10 e11 e12

e13 e14 e15 e16 e17 e18

RU(L) = [x2 = 1][x3 = 1]

Fig. 6 Ilustración de la Refunión

Teorema 2.1.10 El mc-complejo de un conjunto de eventos es el complejo
de dispersión minimal de entre todos los complejos que cubren al conjunto de
eventos.

Demostración Sea α el mc− complejo de un conjunto de eventos E:

α = RU(E) =
n⋂
i=1

[xi = Ri] (2.14)

En donde Ri ⊆ Di. Supongase que γ =
⋂n
i=1[xi = Ri] es un complejo que

cubre a E y que tiene pequeñas dispersiones en α. Si esto es verdad, entonces
existen Pi, tales que Pi ⊂ Ri. Pero Ri, según la definición anterior, contiene
a todos lo valores que puede tomar xi, en los eventos del conjunto E. Por lo
tanto, si Pi ⊂ Ri, entonces el complejo α probablemente no cubrirá a todos lo
eventos de E, lo que es una contradicción. 2

Sea E un conjunto de eventos que cubre el complejo α.

Definición 2.1.11 El conjunto E es llamado el núcleo de α, y el complejo
α∗ = RU(E) es llamado el α corte.

Del teorema anterior tenemos α∗ ⊆ α.

Teorema 2.1.12 Si E1 y E2 son dos conjuntos de eventos disjuntos, entonces.

s(RU(E1)) + s(RU(E2)) ≤ s(RU(E1 ∪ E2)) (2.15)
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Demostración De acuerdo con el teorema 1, RU(E1) y RU(E2) tienen un
pequeño conjunto de posibles dispersiones entre todos los complejos que cobren
a E1 y a E2 respectivamente. Siendo que E1 y E2 son disjuntos, entonces el
teorema se cumple. 2

Teorema 2.1.13 Sea α1 y α2 dos complejos intersectados, cuya unión de cu-
brimientos en un conjunto de eventos E. Decimos que E1(E2) denota el con-
junto de eventos en α1(α2) que son cubiertos por solo un complejo (el núcleo
relativo del complejo). Si α′1 y α′2 son dos complejos cualesquiera que cubren
el mismo conjunto de eventos E. Y si RU(E1) y RU(E2) son complejos dis-
juntos, entonces:

s(RU(E1)) + s(RU(E2)) ≤ s(α′1) + s(α′2) (2.16)

Demostración El teorema es una consecuencia inmediata del teorema ante-
rior y la premisa de que α′1 y α′1 son complejos disjuntos. 2

Ejemplo.- Considere el espacio de eventos E(3,3,3). Enumerados con el
orden léxicografico. La siguiente gráfica plana nos proporciona la descripción
de los eventos en el espacio mencionado.

x1

0

1

2

x20 1 2
x30 1 2 0 1 2 0 1 2

e1 e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 e9

e10 e11 e12 e13 e14 e15 e16 e17 e18

e19 e20 e21 e22 e23 e24 e25 e26 e27

Fig. 4 Espacio de eventos E(3, 3, 3)

Sea α1 = {e1, e2, e3, e10, e11, e13, e14, e15} y α2 = {e13, e14, e15, e16, e17, e18, e27},
cuyos núcleo relativo para cada uno de ellos son E1 = {e1, e2, e3, e10, e11} y
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E2 = {e16, e17, e18, e27} respectivamente. Para α′1 = [x1 = 0, 1][x2 = 0, 1] y
α′2 = [x1 = 2][x2 = 2], donde son disjuntos y cubren a todo el conjunto E.
Como RU(E1) = [x1 = 1, 2][x2 = 0] y RU(E2) = [x1 = 1, 2][x2 = 2], entonces

s(RU(E1)) + s(RU(E2)) = 1 + 2 ≤ 3 + 2 = s(α′1) + s(α′2)

como puede verse la refunión de los núcleos nos proporciona menos dispersión
que los complejos α′1 y α′2.

Definición 2.1.14 Una estrella G(e|F ) de e respecto al conjunto de eventos
F es el conjunto de todos los complejos maximales respecto a la inclusión que
cubre el evento e y no cubre evento alguno en F.

Un complejo α es máximal respecto a la inclusión con relación a la propiedad
P, si no existe un complejo α∗ con la propiedad P, tal que α ⊂ α∗.

Definición 2.1.15 Sea E1 y E2 dos conjuntos de eventos disjuntos E1

⋂
E2 =

∅. Un cubrimiento COV (E1|E2) de E1 con respecto a E2, es cualquier con-
junto de complejos, {αj}j∈J , tal que para cada evento e ∈ E1, existe un com-
plejo αj, j ∈ J , que lo cubre, y ninguno de los complejos αj cubre objeto alguno
de E2, es decir,

E1 ⊆
⋃
j∈J

αj ⊆ E\E2 (2.17)

Un cubrimiento en el cual todos los complejos son conjuntos de pares dis-
juntos se llaman cubrimiento disjunto. Si el conjunto E2 es vació, en-
tonces, un cubrimiento COV (E1|E2) = COV (E1| ∅) se denota simplemente
como COV (E1). Un cubrimiento disjunto COV (E) que se integra de k com-
plejos se llama k-partición de E.

Ejemplo.- Considere el espacio de eventos en el ejemplo 2.0.1, entonces el
número de complejos que describen al espacio, de acuerdo con el dominio y el
número de variables, es de 343. Sea

E1 = {e1, e2, e3, e4, e5, e10, e11, e12, e13, e14}
E2 = {e15, e16, e17, e18, e24, e25, e26, e27}
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ambos tienen 60 complejos que describen a los eventos en ellos, es decir,
{E1 ∪ E2} ⊆ {αi}120

i=1 ⊂ E. Sea e4 un evento cuyo complejo que lo describe y
cubre es α1 = [x1 = 1][x2 = 1][x3 = 0, 1], éste no cubre a ninguno evento en
E2 ya que no existe evento satisfaga al complejo en este conjunto. Más aún si
α2 = [x2 = 0] cubre algunos eventos en E1, no existe evento alguno en E2 que
cumpla con el selector.

Definición 2.1.16 La dispersión (el grado de generalidad) de un cubrimiento
es definida como la suma de dispersiones (el grado de generalidad) de los com-
plejos en el cubrimiento.

2.1.1 Complejo para la representación de agrupamiento

Primero describiremos las siguientes propiedades:

Teorema 2.1.17 Para cualquier espacio de eventos E y un entero
k ≤ d1, d2, . . . , dn (donde di es la cardinalidad del conjunto de valores de la
variable xi), existen k particiones disjuntas a pares de complejos α1, α2, . . . , αk
que cubren todo el espacio E, es decir:

k⋃
i=1

αi = E (2.18)

Demostración El teorema equivale a decir que cualquier espacio de eventos
puede ser particionado en un número arbitrario de complejos (pero, no más
grande que la cardinalidad de E). Para verlo, tomaremos cualquier subconjunto
de variables tal que el producto aritmético correspondiente de las di’s sea mayor
o igual a k:

k ≤ k′ =
∏
i∈I

di (2.19)

Sea Ri, j = 1, 2, . . . , todas las posibles sucesiones de valores de la variable
xi, i ∈ I. Construyendo el complejo:

αj =
⋂
i∈I

[xi = rij] (2.20)
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En donde rij, i ∈ I, j = 1, 2, . . . denota un valor de la variable xi en las
sucesión. Obviamente, los complejos αi son disjuntos a pares y cubre a todo el
espacio E. Si k′ > k, entonces los k′ − k complejos se juntan con los restantes
complejos, de acuerdo con la siguiente fórmula:

β[xi = a] ∪ β[xi = b] ≡ β[xi = a, b] (2.21)

En donde β denota una conjunción de selectores involucrando las demás va-
riables xi. Esto siempre es posible, porque para cualquier xi, i ∈ I, existen di
complejos αj que difieren solo en el valor de xi. 2

Desde el punto de vista de agrupamiento, una pregunta muy interesante
es que si para cualquier conjunto de eventos E en el espacio E, existe siempre
un número arbitrario k ≤ c(E) de particiones disjuntas a pares de complejos,
tal que estos complejos no llenen a todo el espacio E, y que esta partición de
E en k subconjunto sean no vaćıos. Una posible respuesta implica que para
cualquier conjunto de eventos puede ser partido en un número de subconjuntos
supuestos con anterioridad.

Teorema 2.1.18 (El principio de suficiencia). Para un espacio de eventos
E, y cualquier conjunto de eventos E = {e1, e2, . . . , ek}, E ⊆ E, existe al
menos un conjunto k de complejos disjuntos a pares, α1, α2, . . . , αk, tal que
cada complejo contiene un evento del conjunto E

ej ∈ αj j = 1, , 2, . . . , k (2.22)

Y la unión de los complejos llena al espacio E:

k⋃
j=1

αj = E (2.23)

Demostración La idea básica de la desmostración es mostrar que para
cualquier E = {e1, e2, . . . , ek}. E ⊆ E, esto siempre es posible si construi-
mos un árbol, donde en cada nodo es asignada la variable xi, i ∈ 1, 2, . . . , n,
y en cada rama del nodo xi se asignan los elementos de Di (el conjunto de
valores de xi), y los niveles representan al complejo αj, tal que cada complejo
cubre sólo al evento ej, y la unión de los complejos cubre al espacio E.

Supóngase que ej = (x1j, x2j, . . . , xnj), j = 1, 2, . . . , k, donde xij ∈ Di.
Tome cualquier variable xp, que tome valores diferentes en eventos de E.
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Supóngase que estos valores son a1, a2, . . . , az. Parta al conjunto de valo-
res, Dp de xp, en subconjuntos {a1}, {a2}, . . . , {az−1},Az, donde az ∈ Az

y Az es el conjunto Dp\{a1, a2, a3, . . . , az−1}. Es obvio que los complejos
[xp = a1], [xp = a2], . . . , [xp = Az], parten a ambos conjuntos de eventos,
E y al espacio de eventos E, en z subconjuntos no vaćıos. Supongamos que es-
tos complejos particionan a E en Ea1 , Ea2 , . . . , EAz y a E en Ea1 ,Ea1 , . . . ,EAz ,
donde Eai ⊆ Eai

.

La variable xp se asigna a la ráız del árbol. En las ramas que viene de la ráız
se asignan los valores a1, a2, . . . , Az. En cada nivel del árbol le corresponden
los complejos [xp = a1], [xp = a2], . . . , [xp = Az], que cubren al conjunto de
eventos Ea1 , Ea2 , . . . , EAz , respectivamente.

•

• • • •

xp

a1

a2 a3

Az

[xp = a1]

•

• • • •

xr

b1

b2 b3

By

[xp = a1][xr = By ]

Fig. 8 Una ilustración de la desmostración.

Para cada conjunto de eventos que tenga más de un elemento en el anterior
paso se repetirá el proceso con la siguiente modificación. Supongase que Ea1

tiene más de un elemento, entonces xr toma valores b1, b2, . . . ,By para los
eventos en Ea1 . Asigna xr, a la ráız del nuevo árbol, y colocamos en el árbol
la correspondiente hoja de Ea1 (i.e., a la hoja hecha por [xp = a1] en la
figura.), asignando a las ramas de los valores de la ráız b1, b2, . . . ,By, donde
By = Di\{b1, b2, . . . , by−1}. Es obvio que los complejos
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[xp = a1][xr = b1], [xp = a1][xr = b2], . . . , [xp = a1][xr = By]

particionan a ambos conjuntos Ea1 y a
∑

a1
en subconjuntos disjuntos.

Este proceso continua hasta que los niveles obtenidos del árbol correspon-
dan a los complejos y cada uno cubre a solo uno evento de E. Ya que en cada
paso de éste proceso se parte simultámente a los eventos en E y en E. Aśı,
estos complejos constituyen el conjunto {α1, α2, . . . , αk}. 2

El teorema anterior dice que el espacio de todos los complejos es suficiente
para formar un espacio representado con agrupamientos, es decir que para
cualquier conjunto de eventos puede ser agrupado en un número arbitrario de
complejos.

Ejemplo.- Para ilustrar el teorema 2.1.18, el conjunto

E = {e3, e4, e7, e15, e16, e21}

x1 x2 x3

e3 (0 0 2)
e4 (0 1 0)
e7 (0 2 0)
e15 (1 1 2)
e16 (1 2 0)
e21 (2 2 2)

el objetivo del teorema es particionar a E en complejos tales que cada uno
cubran a un evento en E, al hacer esto al mismo tiempo el espacio será parti-
cionado en estos complejos. Siguiendo el teorema fijamos la variable x2 como
la ráız de muestro árbol la cual toma distintos valores de los eventos en E. Esta
variable nos particiona al conjunto inicial en Ea1 = {e3, e21}, Ea2 = {e4, e15} y
Ea3 = {e7, e16}, dado que los subconjuntos obtenidos tiene más de un evento,
fijaremos a x1 como siguiente ráız de nuestros nuevos árboles, ya que es la otra
variable que más valores distintos. Los subconjuntos que genera esta variable
son Eb1 = {e3}, Eb2 = ∅, Eb3 = {e21}, Eb4 = {e4}, Eb5 = {e15}, Eb6 = ∅,
Eb7 = {e7}, Eb8 = {e17} y Eb9 = ∅. Aunque algunos de los subconjuntos son
vaćıos los complejos de éste también parcionan al espacio de eventos.
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x2•H
HHH

HHHH
HHHH• • •

[x2 = 0] [x2 = 1] [x2 = 2]

x1•

•
•

•
[x1 = 0][x2 = 1]

[x1 = 1][x2 = 1]

[x1 = 2][x2 = 1]

x1•

•

•

•

x1•

•

•

•
[x1 = 0][x2 = 0]

[x1 = 1][x2 = 0]

[x1 = 2][x2 = 0] [x1 = 0][x2 = 2]

[x1 = 1][x2 = 2]

[x1 = 2][x2 = 2]

Eb1
= {e1, e2, e3}

Eb2
= {e10, e11, e12}

Eb3
= {e19, e20, e21}

Eb4
= {e4, e5, e6}

Eb5
= {e13, e14, e15}

Eb6
= {e22, e23, e24}

Eb7
= {e7, e8, e9}

Eb8
= {e16, e17, e18}

Eb9
= {e25, e26, e27}

Fig. 9 Estructuración de los ’arboles y partición del espacio E.

vemos claramente que
⋃
{Ea1}3

i=1 ⊂
⋃
{Eb1}

9
i=1 = E. La forma de los com-

plejo depende de la variable que utilicemos en primera instancia para formar
nuestro árbol, por eso siempre es recomendable que esta variable sea la que
tome más valores diferentes en E, aśı los complejos serán fáciles de calcular y
sobre todo con la menor cantidad de selectores posible.

La demostración anterior dice que para cualquier conjunto de eventos hay
muchas k-particiones. Por lo tanto, surge una pregunta, como seleccionaremos
el cubrimiento más atractivo. Para responder estas preguntas , necesitaremos
un criterio de calidad para un cubrimiento.

2.1.2 Criterio para evaluar la calidad del agrupamiento.

Sea E el conjunto de eventos, y COV (E) un cubrimiento disjunto de E. En-
tonces un cubrimiento implica una partición de E en agrupamientos, cada
agrupamiento es el conjunto de eventos que contiene un complejo. Las disper-
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siones (o grado de generalidad) de un cubrimiento se usan para definir, en una
partición, un criterio de calidad. Sin embargo, si E es particionado en even-
tos individuales, obviamente, la dispersión es cero. Consecuentemente, este
criterio puede ser usado solo si el número de agrupamientos es tomado con
anterioridad, es decir, para un problema ĺımitado de agrupamientos. En este
caso el problema es encontrar un cubrimiento disjunto de E con k complejos,
cuyas dispersiones (o grado de generalidad) es mı́nima. En el caso del problema
de un agrupamiento libre (es decir, donde el número de agrupamientos no es
tomado con anterioridad), un criterio de calidad particional involucra, además
de la dispersión (grado de generalidad), alguna función de costo que depende
del número de agrupamientos, por ejemplo, una medida de complejidad de
un cubrimiento. En esta sección nos concentraremos solo en el problema de
agrupamientos con restricciones. Sin embargo esto no es una limitación seria,
pues en la práctica las soluciones interesantes para problemas de agrupamien-
tos no producen sino unos cuantos subconjuntos (pues cuando el número de
agrupamientos es grande es preferible organizarlos). Consecuentemente, para
obtener una solución general, una condición del algoritmo de agrupamiento
es repetirlo varias veces para diferentes k, y la mejor partición obtenida es
seleccionada como la solución general.

La dispersión (o grado de generalidad) puede ser insuficiente como criterio
para seleccionar un cubrimiento. Podemos buscar un cubrimiento que muestre
otras propiedades aparte de la dispersión mı́nima. Con el fin de utilizar varios
criterios para la selección de un cubrimiento al mismo tiempo, adoptaremos el
funcional de costo léxicografico.

Una función de evaluación léxicografica LEF (lexicographic Evaluation Fun-
cional), se define como una partición de dos listas:

A = 〈a− lista, τ − lista〉

En donde a− lista = (a1, a2, . . . , ai) es una lista de atributos usados para eval-
uar un cubrimiento; y τ − lista = (τ 1, τ 2, . . . , τ i) es una lista de ”tolerancias”
asignados a los atributos ai respectivamente, 0 ≤ τ i ≤ 1.

Sea Vj, j = 1, 2, . . . todas los posibles cubrimientos disjuntos de el conjunto
de E. Si V denota uno de los cubrimientos, y ai(Vj) denota el valor del atributo
ai del cubrimiento Vj. Se dice que el cubrimiento V es óptimo(mı́nimal) bajo
la función A si para todo j

A(V )
τ
< A(Vj) (2.24)
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En donde

A(V ) = (a1(V ), a2(V ), . . . , al(V ))
A(Vj) = (a1(Vj), a2(Vj), . . . , al(Vj)), j = 1, 2, . . .

y
τ
< es la relación , llamada orden léxicografico de tolerancias, de modo que:

a1(Vi)− a1(V ) > Υ1

o |a1(Vi)− a1(V )| ≤ Υ1 y a2(Vi)− a2(V ) > Υ2

o . . .
...
o . . . y al(Vi)− al(V ) ≥ 0

(2.25)

En donde

Υi = τ i · (ai max − ai min), i = 1, 2, . . . , l − 1
aimax = maxj{ai(Vj)}
aimax = minj{ai(Vj)}

Note que si τ = (0, 0, . . . , 0) dado que
τ
< denota el orden del léxicografico

en el sentido usual. En este caso, A se define sólo por A = 〈a− lista〉.
Para dar una función A, seleccionamos un conjunto de atributos y los

ordenamos en la a − lista, y los conjuntos de valores de tolerancias en la
τ − lista.

La relación
τ
< particiona a todos los cubrimientos en clases equivalentes y

en ordenes de clases lineales, en la primera clase contiene uno ó más cubrimien-
tos óptimos, y en la siguiente clase contiene consecutivamente el cubrimiento
menos óptimo.

A continuación se presentan algunos criterios que pueden utilizarse para
construir una a− lista.

• Dispersión (o grado de generalidad g) de un cubrimiento. Minimiza-
remos las dispersiones y formaremos complejos que ”encajen” lo más
cerca posible al grupo de eventos. Este criterio es parecido al criterio de
minimizar las distancias en las convencionales distacias internas en los
algoritmos para agrupamiento basado en la distancia.
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• Interserción, definida como el promedio del grado de interserción (GI)
entre dos complejos cualesquiera. El GI entre dos complejos es el número
total de selectores que sobran en ambos complejos después de eliminar
de cada partición los complejos disjuntos (selectores cuya referencia con-
juntiva no se intersectan). Por ejemplo, el grado de interserción entre el
complejo

[x2 = 2, 3][x4 = 3, 5, 7][x5 = 2 · ·5]

^

]

N

M

y el complejo

[x1 = 3][x2 = 1][x4 = 5 · ·12][x5 = 1]

es 3.

La introducción del GI como un criterio de agrupación proviene de la ob-
servación de la gente ya que tienden al preferir particiones de objetos en
agrupamientos que no sólo defieren de una, sino de varias caracteŕısticas.
Este criterio es parecido al criterio de maximización de distancias de
agrupación.

• Desequilibrio, es definido como

1

k

k∑
i=1

∣∣∣∣1k · c(E)− c(E ∩ αi)
∣∣∣∣ (2.26)

En donde c(E) es el tamaño del conjunto de eventos, y c(E ∩ αi) es
el número de eventos cubiertos por el complejo αi (la cardinalidad del
núcleo de αi). El desequilibrio mide la variabilidad del tamaño de los
agrupamientos.

• Dimensionaliad Se define como el número total de las variables dife-
rentes que involucra el cubrimiento de los complejos. La dimensionalidad
nos dice cuántas variables se utilizan para describir las agrupaciones, y
por lo tanto, cuántas variables tienen que ser medidas para clasificar los
objetos en estas agrupaciones.
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2.2 Procedimiento STAR y NID.

Antes de describir un algoritmo del agrupamiento conceptual, describiremos
dos pequeños procedimientos usados en el algoritmo: STAR y NID. El proce-
dimiento STAR genera las estrellas de un conjunto de eventos respecto a otro
conjunto de eventos, y el procedimiento NID transforma un cubrimiento no
disjunto, cuando sea posible, en un cubrimiento disjunto con el mismo número
de complejos.

2.2.1 Proceso STAR

Sea e0 un evento y α un complejo. La operación e0 ` α (léıda como: e0

extendido por α ), se define como:

e0 ` α =

{
α, si e0 ∈ α
∅, en otro caso

(2.27)

Sea e1 = (r1, r2, . . . , rn) y e1 6= e0. La operación e0 a e1 (léıda como: e0

extendido por e1) es definido como:

e0 a e1 =
⋂
i∈I

(e0 ` [xi 6= ri]) (2.28)

Denotemos por Gu(e|E) a la unión de los complejos de la estrella G(e|E). Se
puede probar que

Gu(e|E) =
⋂
ej∈E

(e a ej) (2.29)

Para obtener la estrella G(e|E) de Gu(e|E), el lado derecho de la igualdad,
debe convertirse a la unión de complejos maximales (bajo la inclusión). La
unión se obtiene al realizar la multiplicación teórica de un conjunto mediante
las leyes de absorción.

Esta parte explica una forma más practica para construir las estrellas, que
posteriormente serán utilizadas para realizar la mejor búsqueda para determi-
nar la partición k óptima o sub-óptima de un conjunto de eventos. Supongamos
en primer lugar, que F = {e1}, con e1 6= e. Para generar la estrella G(e| e1)
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se determinan todas las variables de e que toman valores diferentes a las de
e1. Supongamos, sin perder generalidad, que todas las variables son nominales
y que estas son x1, x2, . . . , xk, y el evento e1 = (r1, r2, . . . , rk, . . . rn). Bajo
estas condiciones los complejos de generalidad máxima que forman la estrella
G(e|e1) son [xi 6= ri], i = 1, 2, . . . , k ([xi = Di \ ri]), ya que estos son comple-
jos más grandes que cubren a e y no cubren e1. El número de complejos en
una estrella G(e|F ), cuando F es un evento único, es de un máximo de n (el
número de variables), y al menos 1, ya que e1 6= e.

Supongamos ahora que F = (e1, e2 . . . , es). La estrella completa G(e|F ) se
obtiene mediante la construcción de las estrellas G(e| ei), i = 1, 2, . . . s, poste-
riormente se usan las leyes de absorción de para eliminar la redundancia.

2.2.2 Proceso NID

Se usa para transformar a un cubrimiento no disjunto en un cubrimiento dis-
junto. Si {α1, α2, . . . , αl} es un conjunto de complejos no necesariamente dis-
juntos, y cubren a un conjunto de eventos F . Los pasos para el procesos son
los siguientes:

Paso 1.- Si c(αi), i = 1, 2, . . . , l, denota la cardinalidad de α, (el número total
de eventos cubiertos). Determinamos la suma de cardinalidades (aritmética)
como:

sc =
l∑

i=1

c(αi) (2.30)

y la cardinalidad de la suma (teórica) de los complejos:

cs = c

(
l⋃

i=1

αi

)
(2.31)

Paso 2.- Si sc = cs entonces nos detenemos, L ya es un cubrimiento disjunto.

Paso 3.- Para i = 1, 2, . . . , l, determinamos el núcleo relativo, NUCLEOi,
del complejo αi, es decir, el conjunto que contiene eventos cubiertos por el
complejo αi, y solo por este complejo. Si RESIDUO denota el conjunto de
eventos restantes, es decir:RESIDUO = F\

⋃l
i=1 NUCLEOi
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Paso 4.- Para cada NUCLEOi, determinamos los mc− complejos

α0
i = RU(NUCLEOi), i = 1, 2, . . . , l

Paso 5.- Si cualesquiera complejos α0
i , son intersectan, entonces STOP nos

detenemos. El cubrimiento disjunto no puede obtenerse. (Este es una conse-
cuencia directa del teorema del 2.1.10).

Paso 6.- Seleccionamos un eventos del RESIDUO que llamaremos e, y elim-
inaremos del RESIDUO.

Paso 7.- Para cada pareja (e, α0
i ), i = 1, 2, . . . , l, determinaremos el complejo:

α1
i = RU({e} ∪ α0

i )

Paso 8.- Eliminamos las α1
i que se intersecta con cualquier otra α0

j , j 6= i. Si
todas las α1

i son eliminadas entonces STOP nos detenemos: un cubrimiento
disjunto no puede ser obtenido.

Paso 9.- Seleccionamos el mejor complejo, Mejor−α, entre las restantes α1
i ,

de acuerdo con el LEF:

〈(∆spars,−res,−∆sel)(τ 1, τ 2, τ 3)〉

En donde
∆spars = La diferencia entre las dispersiones de α1

i y α0
i .

res = El número de eventos en el RESIDUO cubiertos por α1
i

∆sel = La diferencia entre el número de selectores en α0
i y α1

i

τ 1, τ 2, τ 3 = Las tolerancias del conjunto 0 por defecto(default).

El signo ”-” en res y en ∆sel indica que el algoritmo maximizará este cri-
terio (minimizando en valor negativo).

Paso 10.- Suponiendo que Mejor−α fue creado juntando e con α0
b . Tomando

ahora a α0
b como el Mejor − α.

Paso 11.- Si el RESIDUO = ∅, entonces END finalizamos, en caso contrario
iremos al Paso 6.
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Con frecuencia ocurre que la cobertura con un mı́nimo de dispersión total
no resulta disjunta. El procedimiento llamado NID trata de transformar un
cubrimiento no disjunto en uno disjunto haciendo un pequeño ajuste en cada
uno de los agrupamientos. Este procedimiento NID no siempre es éxitoso, sin
embargo cuando no se puede crear un cubrimiento disjunto de todos los eventos
en F , se crea un cubrimiento disjunto que pueda cubrir el mayor número de
eventos en F como sea posible. Los eventos que no están en condiciones de
cubrir son reportados como ”eventos excepcionales”.

El resultado del procedimiento es encontrar un cubrimiento disjunto ó
{α0

1, α
0
2, . . . , α

0
l } del conjunto F , una indicación de que no puede obtenerse

un cubrimiento disjunto de los cubrimientos iniciales {α1, α2, . . . , αl}.
Ejemplo.- Para ilustrar el proceso NID usaremos un espacio de eventos
E(3, 3, 3, 3). Si el conjunto de eventos F mostrados en la figura 10, tiene a los
siguientes complejos no disjuntos que lo cubren, para lo cual aplicaremos NID.

α1 = [x1 = 1][x3 = 1] α4 = [x1 = 1][x2 = 1]
α2 = [x3 = 2][x4 = 1] α5 = [x1 = 0][x3 = 2][x4 = 0, 1]
α3 = [x3 = 1][x4 = 0, 2]

x1

2

1

0

x2

2

1

0

2

1

0

2

1

0

x30 1 2
x40 1 2 0 1 2 0 1 2

Fig. 10 Distribución del conjunto F para el espacio E(3, 3, 3, 3).

e4 e6

e13 e16

e24 e25 e26

e31 e32 e33 e35

e37 e39 e40 e42 e43 e44 e45

e50 e51 e53

e58 e60 e62

e69 e71

e76

e8
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Paso 1.- La suma de las cardinalidades de los complejos es:

sc =
5∑
i=1

c(αi) = 7 + 7 + 13 + 7 + 3 = 37

y

cs = c

(
5⋃
i=1

αi

)
= 28

como sc 6= cs ir al paso 3.
Paso 3.- Se determinan los núcleos relativos de cada complejo para obtener
el RESIDUO

Complejo NUCLEO
α1 =⇒ {e50, e32}
α2 =⇒ {e8, e26, e35, e53, e62, e71}
α3 =⇒ {e4, e6, e13, e24, e58, e60, e69, e76}
α4 =⇒ {e37, e39, e43, e45}
α5 =⇒ {e16, e25}

RESIDUO = F\
5⋃
i=1

NUCLEOi = {e31, e33, e40, e42, e44, e51}

Paso 4.- Para cada NUCLEOi calculamos mc− complejo

α0
1 = RU(NUCLEO1) = [x1 = 1][x2 = 0, 2]
α0

2 = RU(NUCLEO2) = [x3 = 2][x4 = 1]
α0

3 = RU(NUCLEO3) = [x1 = 0, 2][x3 = 1][x4 = 0, 2]
α0

4 = RU(NUCLEO4) = [x1 = 1][x2 = 1][x3 = 0, 2][x4 = 0, 2]
α0

5 = RU(NUCLEO5) = [x1 = 0][x2 = 1][x3 = 2][x4 = 0]

Paso 5.- Es obvio que los complejos no se intersectan, hemos obtenido un
cubrimiento disjunto, iremos al Paso 6 y 7 donde uniremos los eventos del
RESIDUO a los complejos obtenidos de tal forma que deben seguir siendo
disjuntos.

Paso 6.- Seleccionamos un evento del RESIDUO, tomaremos e31 que llamare-
mos sólo e.
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Paso 7.- Calcularemos para todos los complejos ya obtenidos la refunión del
evento seleccionado en el paso 6.

α1
1 = RU(α0

1 ∪ e) = [x1 = 1][x2 = 0, 2][x3 = 1][x4 = 0, 1]
α1

2 = RU(α0
2 ∪ e) = [x3 = 1, 2][x4 = 0, 1]

α1
3 = RU(α0

3 ∪ e) = [x3 = 1][x4 = 0, 2]
α1

4 = RU(α0
4 ∪ e) = [x1 = 1][x2 = 0, 1][x4 = 0, 2]

α1
5 = RU(α0

5 ∪ e) = [x1 = 0, 1][x3 = 1, 2][x4 = 0]

Paso 8.- Las α1
i resultantes en la eliminación de la interseción con α1

i son: α1
1

y α1
3.

Paso 9.- Aplicaremos el criterio de calidad LEF a los complejos, el mejor
complejos de estos es α1

3 que nos reduce al máximo el RESIDUO, tiene como
dispersiones 5 y diferencia de selectores 1.

Paso 10.- Nuestro Mejor − α ha sido obtenido.

Paso 11.- El RESIDUO = ∅, hemos finalizado el proceso.

Sabemos el proceso NID no siempre funciona pero en algunos casos resulta
muy eficiente aplicarlo por que nos proporciona mejores complejos disjuntos
y es por eso que NID es utilizado por los métodos PAF, P, PS y P descritos
posteriormente.

2.2.3 Método PAF e Implementación

La porción interna del algoritmo llamado PAF 1, que Michalski plantea en
su art́ı”Knowledge acquisition through conceptual clustering”, introduce una
técnica de agrupaciones conceptual como un conjunto limitado. Dado un con-
junto de eventos, E, a ser agrupados y un número entero, k, PAF aparte
al conjunto E en k grupos, cada uno de los cuales tiene una descripción en
forma de complejos. Las particiones obtenidas son óptimas o sub-óptimas con
respecto a una medida de la calidad para la agrupación.

La estructura general del PAF se basa en la agrupación dinámica, método
desarrollado por Diday y sus colaboradores. En la base de las notaciones de
la dinámica de agrupaciones, método que consiste de dos funciones:

1Polish-American-french
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g) La función de representación, dado k-particiones de
E, produce una serie de k representantes que describen mejor a los
grupos.

f) La función de asignación, dado un conjunto k de repre-
sentantes de grupo, que produce una k-partición en agrupamiento
que esta compuesta de esos objetos. La que mejor ajusta a los
representantes elegidos.

El método trabaja iterativamente, empezando por elegir de manera aleato-
ria un conjunto inicial k de representantes para el agrupamiento. Una iteración
consiste en la aplicación de la función f para las representaciones dadas,
seguido de la función g para obtener la partición. Cada iteración términa
con un nuevo conjunto de representaciones. El proceso sigue hasta que el
criterio de calidad de agrupación deja de mejorar las agrupaciones.

PAF tiene un paso análogo a la función g, y forman un conjunto de objetos
para la produción de los mejores representantes (en forma de complejos). El
proceso consiste en seleccionar un evento representante (semillas) de cada
grupo para generar las descripciones generalizadas de eventos y son calculados
el procedimiento STAR y NID. La función f de la agrupación dinámica está
representada en PAF por un procedimiento que determina el conjunto de los
eventos cubiertos.

El algoritmo PAF muestra la forma en como opera sobre 10 eventos que
se muestran en la siguiente tabla, con un número de agrupaciones k=2 con
un mı́nimo de dispersion total. Estos eventos son descrito por cuatro valores
en las variables x1, x2, x3 y x4, cuyo dominio, Di = (0, 1, 2), i = 1, . . . , 4. Las
variables x1 y x2 son lineales, y x3 y x4 son nominales.

Eventos x1 x2 x3 x4

e1 0 0 0 1
e2 0 1 0 0
e3 0 2 1 2
e4 1 0 0 2
e5 1 2 1 1
e6 2 0 1 0
e7 2 1 0 1
e8 2 1 1 2
e9 2 2 0 0
e10 2 2 2 2



40 Enfoque Conceptual

Usado una representación plana para gráficar el conjunto de los 10 eventos
mostrados en la tabla.

e1

e2

e3

e4

e5

e6

e7 e8

e9 e10

x1

2

1

0

x2

2

1

0

2

1

0

2

1

0

x30 1 2
x40 1 2 0 1 2 0 1 2

Fig. 11 Distribución de los eventos en el espacio.

Aplicando el diagrama de flujo de PAF mostrado en la figura 4.

Iteración 1:

Paso 1.- E0 es un subconjunto compuesto de k eventos (semillas) de E. La
semillas pueden ser seleccionadas de forma arbitraria, o pueden ser elegidos
como los eventos que son sintácticamente más distantes de él con respecto a
los demás. El último caso la convergencia será más rápida. Por ejemplo, sea
E0 = (e1, e2).

Paso 2.- Se calculan las estrellas, Gj(ej|E0\ej), donde ej es elemento de E0,
apartir el procedimiento STAR descrito anteriormente:

G1(e1|e2) = {[x2 = 0][x3 = 0, 1], [x4 = 1, 2]}
G2(e2|e1) = {[x2 = 1, 2], [x4 = 0, 2]}
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e1

e2

e3

e4

e5

e6

e7 e8

e9 e10

x1

2

1

0

x2

2

1

0

2

1

0

2

1

0

x30 1 2
x40 1 2 0 1 2 0 1 2

[x2 = 0][x3 = 0, 1]

[x4 = 1, 2]

6>k

��
]

Fig. 13 Ilustración de los complejos en la estralle G(e1|e2).

e1

e2

e3

e4

e5

e6

e7 e8

e9 e10

x1

0

1

2

x2

0

1

2

0

1

2

0

1

2

x30 1 2
x40 1 2 0 1 2 0 1 2

-̂
7

1>�]}
i

[x2 = 1, 2]

[x4 = 0, 2]

Fig. 14 Ilustración de los complejos en la estralle G(e2|e1).
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Paso 3.- De cada estrella se selecciona un complejo de tal manera que el
conjunto de complejos sea:

a) Cubrimiento disjunto en E, y
b) Cubrimiento óptimo o sub-óptimo de acuerdo al criterio

de calidad (LEF) seleccionado (dispersión, intersección, desequi-
librio y dimensionalidad). La calidad en este caso es minimizar la
dispersión total. Existen cuatro combinaciones de estos complejos:

Dispersiones
(a) complejo 1: [x2 = 0][x3 = 0, 1] 15

complejo 2: [x2 = 1, 2] 47
62

(b) complejo 1: [x4 = 1, 2]
complejo 2: [x2 = 1, 2]

(c) complejo 1: [x2 = 0][x3 = 0, 1]
complejo 2: [x4 = 0, 2]

(d) complejo 1: [x4 = 1, 2]
complejo 2: [x4 = 0, 2]

Los complejos (b), (c) y (d), no son disjuntos. Combinación (a) es complejo
disjuntos, y tienen mı́nima dispersión total.

Paso 4.- El criterio de terminación del algoritmo se aplica hasta que se obtenga
una cubierta. Este criterio tiene como parámetros (b, p), donde b (base) es el
número de iteraciones el algoritmo que se realizan, y p (sonda) es el número de
iteraciones adicionales realizadas más allá por b, en cada iteración se produce
una cubierta mejor. En nuestro ejemplo, b = 2 y p = 1.

Paso 5.- Si la iteración es impar, entonces las nuevas semillas son even-
tos centrales cubiertos por los mismo complejos (de acuerdo con la distancia
sintáctica). Si la iteración es par, entonces las nuevas semillas son eventos ale-
jados al máximo de los centros (de acuerdo con el principio de la adversidad 2).

2Este principio establece que si realmente los eventos más destacados pertenecen a la
agrupación determinada, cuando éste actúa como representante de esta, el ”encaje” entre
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En nuestro ejemplo los eventos sintácticamente centrales para los complejos
[x2 = 1, 2] y [x2 = 0, 1] que cubre a los eventos (e2, e3, e5, e7, e8, e9, e10) y a los
eventos (e1, e4, e6) respectivamente, son aquellos en los cuales la suma de las
distancias sintácticas entre ellos y los demás eventos, del mismo grupo, sea la
mı́nima. En la siguiente tabla se muestra la suma de estas distancias.

Complejo [x2 = 1, 2] Complejo [x2 = 0][x3 = 0, 1]

Eventos Distancias Eventos Distancias
—————————— ———————————
e2 18 e1 5
e3 16 e4 5
e5 18 e6 6
e7 16
e8 15
e9 15
e10 16

El nuevo conjunto de semillas es E0 = {e4, e8}.

Iteración 2:

Paso 2.- La construción de las estrellas G1(e4|e8) y G2(e8|e4) generan los si-
guientes complejos:

G1(e4|e8) = {[x2 = 0][x3 = 0, 1], [x1 = 0, 1][x3 = 0, 1], [x3 = 0, 2]}
G2(e8|e4) = {[x1 = 2], [x2 = 1, 2], [x3 = 1, 2]}

Paso 3.- La combinación de los complejos que son cubrimientos disjuntos son
las siguientes:

éste y otros eventos del mismo grupo deberá ser aun mejor que el ”encaje” entre los eventos
de cualquier otro grupo.
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Dispersiones
(a) complejo 1: [x1 = 2] 22

complejo 2: [x1 = 0, 1][x3 = 0, 1] 31
53

(a) complejo 1: [x2 = 1, 2] 47
complejo 2: [x2 = 0][x3 = 0, 1] 15

62

Seleccionamos (a) con un mı́nimo de distancia total.

Paso 4.- Siendo que es la segunda iteración (b = 2), es la última de las itera-
ciones base.

Paso 5.- De acuerdo con el paso 3 los complejos obtenidos son: [x1 = 2]
que cubre a los eventos (e6, e7, e8, e9, e10) y el complejo [x1 = 0, 1][x3 = 0, 1]
que cubre a (e1, e2, e3, e4, e5). Dado que esta es una iteración par, las nuevas
semillas serán aquellas cuya suma de las distancias sintácticas respecto a otros
eventos del mismo grupo es la máxima. Los son eventos E0 = (e2, e10).

Iteración 3:

Paso 2.- Las estrellas G1(e2|e10) y G2(e10|e2) generan los complejos:
G(e2|e10) = {[x1 = 0, 1][x3 = 0, 1], [x2 = 0, 1][x3 = 0, 1], [x3 = 0, 1][x4 = 0, 1]}
G(e10|e2) = {[x1 = 1, 2], [x2 = 2], [x4 = 1, 2]}

Paso 3.- La única combinación de complejos con cubrimientos disjunto es la
siguiente:

Dispersiones
(a) complejo 1: [x2 = 2] 23

complejo 2: [x2 = 0, 1][x3 = 0, 1] 30
53

Paso 4.- Esta es la primera iteración p (y también es la última). Si la calidad
de agrupación en estaiteración es mejor que la mejor agrupación anterior, se
programaran otras p iteraciones, de lo contrario el algoritmo se detiene después
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de satisfacer las p iteraciones. Si la dispersión total mı́nina en la iteración 3,
es decir la dispersión de 53 eventos, no es mejor que la anterior dispersión
total mı́nina, que también es 53. Siendo en el ejemplo p = 1, el criterio de
terminación se cumple en este paso. Por lo que existen dos alternativas de
agrupación, cada una con un total dispersiones de 53 eventos:

Paso 1

Elegir del conjunto MI, k eventos
que seran las semillas para E0

?
Paso 2

Determinar las estrellas para cada una de las semillas contra el resto.

Seleccionar de cada estrella un complejo, de modo que la recaudacion

obtenida, P, de k complejos sera la mejor cobertura disjunta de E

(con la ayuda del procedimiento NID).

?
Paso 3

El algoritmo termina

cuando el criterio aplicado

a P es satisfecho.

Si no ir al paso 4.

?
Paso 4

La iteración es

impar o par?

? ?
Paso 5

Elegir k semillas

nuevas, que son el

centro del

complejo P

Paso 6

Elegir k semillas

nuevas, que son

extrenos del

complejo P

?

- Termina

Fig. 15 Diagrama del Procedimiento PAF.

Alternativa 1: Alternativa 2:
[x1 = 2] [x2 = 2]
[x1 = 0, 1][x3 = 0, 1] [x2 = 0, 1][x3 = 0, 1]
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Con este método se obtiene una estructuración del universo dado en k
agrupamientos, de modo tal que las variables que más inciden en la formación
de los mismos desempeñarán el papel determinante en los selectores de los
complejos. Además, cada agrupamiento viene carácterizado por un conjunto
de propiedades relativas a los valores de las variables que describen a los obje-
tos por lo que además de las medidas de similaridad utilizadas se pueden dar
conceptos que describan de algún modo los agrupamientos obtenidos.

2.3 Método P, PS y S

La cota superior del tamaño de una estrella es nm, donde m es el número de
eventos en F . Normalmente en las leyes de absorción se elimina muchos com-
plejos redundantes, pero el tamaño de una estrella aún puede ser inmanejable.
Por lo tanto, una estrella delimitada es la que ha utilizado un parámetro es-
pecial, MAXSTAR, que es una cota superior del número de los complejos que
ésta pueda contener. La razón es que el tamaño de las estrellas puede ser muy
grande cuando el número de variables n es grande. Cada vez que una estrella
es superior a esta cifra, los complejos son ordenados de forma ascendente de
acuerdo a la dispersión (para cualquier criterio supuesto) y sólo el primero
de los complejos se mantiene. La posición de un complejo, en la secuencia
ordenada, es el rango del complejo.

En cada iteración del algoritmo PAF, se producen k estrellas, para cada
semilla en contra con las restantes k−1 semillas. De cada estrella se selecciona
un complejo de manera que el conjunto resultante consistirá de k complejos
disjuntos (una k-partición), y es óptimo de acuerdo con el criterio asumido.
Si se utilizaron estrellas sin acotar, cada una de ellas podŕıa estar compuesta
de hasta n(k−1) complejos y, por tanto, hasta (n(k−1))k conjuntos de complejos
por lo que tendŕıa que ser objeto de inspección con el fin de determinar la
k-partición óptima.

Se supone que todos los complejos en la estrella son reducidos (es decir, la
operación refunión se aplica al núcleo de cada complejo y el mc − complejo
resultante se utiliza para sustituir al complejo original en la estrella, véase
Definición 2.1.11). Para simplificar la descripción del método vamos a suponer
que el criterio para óptimizar los agrupamientos, es reducir las dispersiones al
mı́nimo cubrimiento disjunto representan una partición. Los métodos pueden
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ser extendidos a un múlticriterio usando el criterio LEF (que implementa un
orden lineal entre las clases de equivalencia de conjuntos de complejos). En
el múlticriterio, las dispersiones deben utilizarse como criterio principal con el
fin de conservar las propiedades de los métodos descritos.

La mejor estrategia para búsqueda se describe a continuación en los métodos
P (paralelo), PS (Paralelo-Secuencial) y S (Secuencial). En estos se realiza una
búsqueda eficiente del mejor conjunto de complejos el cual se puede ver como
un camino óptimo a través de la búsqueda del árbol cuyos nodos son los com-
plejos. Donde el i-ésimo nivel del árbol corresponde a la i-ésima estrella. La
altura del árbol es de k, y el largo del camino k corresponde a una especial
k-partición. El rango de la trayectoria (pathrank) de un camino es la suma
del rangos de los complejos a lo largo del camino. Las secuencias de comple-
jos (caminos) son considerados en orden ascendente para que el rango de las
trayectoria forzen a los complejos con un mı́nimo de dispersión sea considera-
dos en primer lugar.

2.3.1 Método P

El método P se aplica para valores relativamente pequeños de MAXSTAR y
k. Esto es útil cuando se hace un procedimiento de datos en paralelo. Su-
pongamos que cada estrella Gi = G(ei|(E0\{ei})) es formada por el conjunto
{αi0, αi1, . . . , αik}. Supongamos que los complejos αij, j = 0, 1, . . . , gi están orde-
nados de forma ascendente de acuerdo con sus dispersiones. La posición de un
complejo en la estrella ordenada (indicado por un sub́ındice, que empieza de
0) se llama el rango del complejo (por ejemplo, el complejo α1

2 tiene rango 2).
Para cada αij en la estrella Gi, i = 1, 2, . . . , k, se puede generar las sucesiones:

P0 = (α1
0, α

2
0, . . . , α

k
0)

P1 = (α1
0, α

2
0, . . . , α

k−1
0 , αk1)

...
Pgk = (α1

0, α
2
0, . . . , α

k
gk)

...
PΓ = (α1

g1, α
2
g2, . . . , α

k
gk)

En donde Γ = (g1 + 1)(g2 + 1) · · · (gk + 1)
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La suma de rangos de los complejos en cualquiera de estas sucesiones es
llamado el rango de la trayectoria (rankpath). Se supone que las sucesión
Pj, j = 1, 2, . . . ,Γ son ordenados en orden ascendente de acuerdo a los ran-
gos de trayectoria (rankpath). Por lo tanto, P0 tiene rango de trayectoria
(rankpath) igual a 0 (porque todos los complejos en P0 tienen rango 0);
P2, P3, . . . , Pk+1 tienen rango de trayectoria (rankpath) igual a 1, y PΓ tiene
rango de trayectoria g1 +g2 + · · ·+gk. El orden de las sucesiones con el mismo
rango de trayectoria (rankpath) es irrelevante.

Teniendo en cuenta las sucesiones Pj en orden ascendente de acuerdo a los
rangos de trayectoria, las operaciones siguientes se realizan para cada sucesión:

Paso 1.- Se prueba si Pj es un cubrimiento de E. Esto se hace de forma
consecutiva eliminando de E eventos cubiertos para cada complejo en Pj. Si
al f́ınal E llega a ser el conjunto vaćıo, Pj es un cubrimiento. Si Pi no es un
cubrimiento, ya no se tomará en cuenta en futuras consideraciones.

Paso 2.- Se prueba si Pj es un cubrimiento disjunto. Si es aśı, se calcu-
lan sus dispersiones. Si no es aśı, se calcula una cota inferior (C.I.) para las
dispersiones de un cubrimiento disjunto posible (sin llegar a determinar el cu-
brimiento disjunto). El C.I. se calcula para determinar el núcleo relativo de
cada complejo (es decir, los eventos que son cubiertos sólo por el complejo
dado y por algún otro complejo) y entonces se calculan las dispersiones del
mc-complejo del núcleo. El C.I. es la suma de las dispersiones obtenidas (este
cálculo se basa en el teorema 2.1.13). (el fin de utilizar el C.I. es de evitar,
siempre que sea posible, el método computacionalmente costoso NID).

Paso 3.- Si el cálculo de las dispersiones (C.I.) no es un nuevo mı́nimo (es
decir, no es menor que el dispersiones del mejor cubrimiento obtenido hasta
el momento), entonces el cubrimiento no se toma en cuenta en futuras consid-
eraciones. Ahora, si se trata de un cubrimiento disjunto, se mantiene como el
mejor cubrimiento, y si se trata de un cubrimiento no disjunto, será transfor-
mado mediante el procedimiento NID, si es posible, a un cubrimiento disjunto
(teniendo en cuenta que algunas operaciones del procedimiento NID ya se han
hecho en el paso 2). Si las dispersiones del cubrimiento disjunto obtenido to-
dav́ıa representa un nuevo mı́nimo, el cubrimiento se mantiene como la mejor
hasta el momento. Si las dispersiones no es un nuevo mı́nimo, o el procedi-
miento NID falló al tratar de encontrar un cubrimiento disjunto, el cubrimiento
no se toma en cuenta en futuras consideraciones.
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El cubrimiento disjunto obtenido al final del proceso de búsqueda a través
de sucesiones Pj es el resultado de nuestro método. Se trata de un cubrimiento
con dispersiones mı́nimas que pueden unirse a los complejos de las estrellas
dadas. La existencia de al menos un cubrimiento disjunto está garantizada
por el principio de suficiencia. Una de las ventajas del orden de sucesiones de
Pj es que el cubrimiento más prometedor es el que se acerca al comienzo de
la lista. Por lo tanto, si el número de sucesiones es muy grande, la búsqueda
puede parar antes de llegar a al final, con un bajo riesgo de perder la solución
óptima.

2.3.2 Método PS

En el método P, todas las sucesiones Pj se generan primero, y luego se hace una
búsqueda lineal ordenada con el fin de determinar el mejor cubrimiento. En
este método, la búsqueda del mejor cubrimiento se realiza durante el proceso de
generación de sucesiones, utilizando la ”primer mejor” estrategia de búsqueda
(ver Winston [16]). En concreto, la búsqueda se basa en el algoritmo A∗ (véase
Nilsson [11]). En cada paso un complejo, se añade al cubrimiento parcial (una
sucesión parcial después de la aplicación de NID), que lleva al cubrimiento
óptimo más prometedor(de acuerdo a una función de evaluación). Este proceso
evita las pruebas (generalmente muchas) de las sucesiones de Pj, para lo cuales
es posible predecir que no van a producir un cubrimiento óptimo. El método
PS es especialmente aplicable cuando las estrellas Gi son grandes.

En la Figura 16 se ilustra el proceso de los búsqueda. Las ramas de árboles
en el nivel i representa a los complejos en la estrella Gi. La trayectoria de la
ráız a un nodo en el nivel i representa parcialmente un cubrimiento disjunto
con i complejos. Cuando i = k, la trayectoria representa un cubrimiento com-
pleto disjunto (correspondientes a algunos sucesiones Pj para el que NID fue
aplicado).

Paso 1.- Se genera la sucesión P0 = (α0
1, α

0
2, . . . , α

0
k) (es la sucesión de los

complejos con dispersiones más pequeñas). Se determina el núcleo relativo
de cada complejo y luego es construido el mc-complejo para cada núcleo. Si
s1, s2, . . . , sk denota la dispersiones de los mc-complejos obtenidos. Con base
en el teorema 2.1.13, la suma s1 + s2 + · · ·+ sk indica una cota inferior de las
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dispersiones del mejor cubrimiento disjunto que puede ser construido a partir
de los complejos en las estrellas dadas.
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•
•
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Fig. 16 Ilustración del árbol de busqueda en el proceso PS

Paso 2.- El nodo (1) (fig. 16) se ampĺıa, es decir, α0
1 es emparejado con

cada complejo en G2, el procedimiento NID se aplica a cada pareja, y las
dispersiones se calculan para obtener el par disjunto. Si el procedimiento NID
falla, se abandona la trayectoria. El par obtenido es un cubrimiento parcial
con i = 2 complejos. Los nodos correspondientes para generar cubrimiento
parcial (que incluye el resto de los complejos en Gi) son asignados a un valor
de la función de evaluación:

f = h+ g
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En donde h son la dispersión del cubrimiento parcial disjunto, y g es la suma
si+1 + si+2 + · · · + sk, donde i es el número de complejos en el cubrimiento
parcial, {g representa un C.I. son las dispersiones del resto de los complejos a
ser determinados, es decir, los complejos que son necesarios para completar la
construcción del cubrimiento}.

De acuerdo a la mejor primer estrategia, el nodo debe ampliarse en cada
paso y es el primero con el que esta asociado con el menor valor de la función
de evaluación. Se ha demostrado que está estrategia produce un cubrimiento
óptimo (18). El orden de los nodos expandidos en el árbol de la figura 15
se muestra el número de los ćırculos. Los valores de la función de evaluación
asociados con cada nodo se indica entre paréntesis.

2.3.3 Método S

Este método es parecido al método PS, con la excepción de que las estrellas no
son generadas al inicio. Cuando expandamos un nodo en el árbol de búsqueda,
en lugar de tomar los complejos de una estrellas determinada, cada estrella
se va generando al mismo tiempo. Esto requiere una repetición múltiple del
proceso de generación de la estrella, se puede ir guardando en la memoria para
almacenar todas las estrellas (que puede ser de grandes).

2.4 Ejemplos

Veremos algunos resultados del método PAF aplicado a 10 eventos mostrados
en la figura 17. Los objeto estan descrito por cuatro variables que son: tamaño,
número, forma y orientación de eslabón.

x1 : Tamaño de eslabón x3 Forma de eslabón
0 - Grande 0 - Circular
1 - Mediano 1 - Cuadrado
2 - Chico 2 - Triángulo

x2 : Número de eslabón x4 Alimeación de eslabón
0 - 2 Eslabones 0 - Vertical
1 - 3 Eslabones 1 - Diagonal
2 - 4 Eslabones 2 - Horizontal
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Fig. 17 Conjunto E de eventos.

Los valores de los 10 eventos se muestran en la siguiente tabla:

Śımbolo Tamaño Número Forma Orientación
de de de de de

Cadena Eslabón Eslabón Eslabón Eslabón

a chico 2 cuadrada vertical
b mediano 2 circular horizontal
c chico 3 circular diagonal
d mediano 4 cuadrada diagonal
e chico 3 cuadrada horizontal
f grande 2 circular diagonal
g chico 4 circular vertical
h grande 3 circular vertical
i chico 4 triangular horizontal
j grande 4 cuadrada horizontal

Compararemos los resultados obtenidos del método PAF con otros hechos
por un programa llamado NUMTAX que utiliza técnicas tradicionales de agru-
pación las cuales son descritas en el algoritmo de Sokal & Sneath [18]. Teniendo
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un conjunto de eventos, el programa taxonumérico, NUMTAX, organiza los
eventos en conjuntos los cuales refleja una distancia numérica entre subcate-
gorias de eventos, donde el nivel más alto viene siendo la unión de todos los
eventos. El dendrograma 3 generado por NUMTAX usa una medida de dis-
tancia Euclidiana como medida de similitud. Existen 18 diferentes medidas de
distancias que fueron probadas en el experimento usando varias combinaciones
en transformación de datos. El dendrograma se construye de forma ascendente
que parte a los niveles para producir agrupamientos. Los eventos mostrados
en la figura 18 son el resultado de dos mejores sub-árboles del dendrograma.
Los tres agrupamientos mostrados en la figura 19 fueron obtenidos de manera
similar. Las dos ilustraciones son generados a partir de muchos dendrogramas
y ninguno de ellos forman agrupamientos que tengan carácteristicas simples.
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Fig. 18 Agrupamiento obtenido a partir del derograma de NUMTAX (k=2)

1. [Forma = circular] u [Orientación = Vertical]

2. [Forma 6= circular][Orientación 6= vertical]

3dendrograma (del griego Dendron ”árbol”, ”Gramma” dibujo ”) es un diagrama de
árbol utilizado para ilustrar la disposición de las agrupaciones producidas por un algoritmo
de agrupamiento.
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Fig. 19 Agrupamiento obtenido a partir del dendrograma de NUMTAX (k=3).

1. [Tamaño 6= chico][Forma 6= cuadrada]

2. [Tamanõ = chico][Orientación = 6= horizontal]

3. [Tamaño 6= chico][Forma = cuadrada]

Ahora veremos los resultados proporcionados por el método PAF utilizando
dos diferentes criterios de calidad para la obtención del agrupamiento óptimo:

(a) Dispersiones mı́nimas, Número de selectores mı́nimos.
(b) Grado de disjunción mı́nima, Dispersiones mı́nimas.

Los resultados de la figura 20 y 21 utilizaron el criterio de calidad (a). Las
figuras 22 y 23 muestran los resultados obtenidos del criterio (b). Vemos que
las carácteristicas de los agrupamientos son mucho más simples y muestran
un sentido en la agrupación que resulta más lógica, muestran que los agru-
pamientos generados por NUMTAX tiene una forma no muy natural. Cabe
mencionar que viendo del punto de vista humano el problema de agrupación
de estos 10 objetos es algo muy sencillo, sin embargo las técnicas que existen
hasta ahorita no se han aproximado una lógica humana. Se observa en las
siguientes figuras resultados que han sido con los que han congeniado con el
planteamiento de muchas personas, pero finalmente todo depende para cual
sea el objetivo para el que se utilice la organización de datos.
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Fig. 20 Agrupamiento obtenido por el método PAF para k=2

1. [Forma = circular]

2. [Forma 6= circular]
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Fig. 21 Agrupamiento generado por PAF para k=3.

1. [Tamaño = chico]

2. [Tamaño 6= chico][Número ≤ 3][Forma = circular]

3. [Tamaño 6= chico][N’umero = 4][Forma = cuadrada]
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Fig. 22 Otra solución generada por PAF para k=3.

1. [Número ≤ 3]

2. [Número = 4]
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Fig. 23 Otra solución generada por PAF k=3.

1. [Número = 2]

2. [Número = 3]

3. [Número = 4]
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Un experimento con personas sujetas a resolver este problema indica que
simpatizaron con los agrupamiento obtenidos por PAF. Estas personas or-
ganizaron los objetos utilizando las propiedades más notorias en ellos. Las
soluciones más usuales fueron:

[Forma = circular] vs [Forma 6= circular]
y

[Numero = 2] vs [Numero = 3] vs [Numero = 4]

Sin embargo las agrupaciones producidas por NUMTAX parecieron poco
lógicas y más complejas que las descripciones de personas las cuales consider-
aron más natural y mucho más semejantes a los grupos producidos por PAF.

Los métodos presentados aqúı determinan subcategorias de una coleción de
objetos que puede ser aplicado a problemas del ”mundo real” para dar un en-
foque diferente a las tradicionales técnicas de agrupación mediante complejos
que los describen a los objetos agrupados, sin basarse en medidas de distancias.
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Caṕıtulo 3

Agrupamiento Semántico

Haremos una revisión del modelo de agrupamiento semántico propuesto por
C.C. Gotlieb y S. Kurmar en 1968. Este modelo fué realizado como una alter-
nativa para resolver el problema de la recuperación de información.

Uno de los principales problemas en los sistemas de información es Cómo
extraer la información pertinente que un usuario necesita?, este problema se
agudiza cuando el usuario no está familiarizado con la colección de documentos
en los que buscará y por lo tanto no puede asegurar que ha recopilado o
recobrado los documentos más importantes de su interés. Un ejemplo de este
problema es la búsqueda de una temática en una biblioteca. Es evidente que
la persona no está familiarizada con todos los documentos existentes (libros,
revistas, etc.) ni sabe cuáles de esos documentos son los que tratan con mayor
amplitud la temática que a él le interesa.

El problema de la recuperación de información en documentos puede verse
en cuatro etapas, la primera es la selección de los documentos, la segunda
es la selección de los términos ı́ndice, éstos tiene la función de representar la
temática de un documento y además dar la referencia al documento en que
se encuentra, la tercera etapa es el agrupamiento de términos semánticamente
parecidos, esta etapa también es conocida como formación del espacio de con-
ceptos, la última etapa es la recuperación de los documentos para mostrarlos
al usuario.

Como puede verse existen varios problemas que deben resolverse. Uno de
los problemas presentes en las etapas antes mencionadas es de formar el espa-
cios de conceptos, y sobre el mismo centraremos nuestra atención.
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3.1 Estructura de Términos ı́ndice

Empezaremos dando algunas definiciones que nos servirán para entender el
modelo.

Definición 3.1.1 Los identificadores asignados al contenido de los documen-
tos o textos guardados son conocidos como términos ı́ndice, palabras clave o
descriptores.

Cada término ı́ndice sirve para describir el contenido del texto. Aśı un
número grande de términos ı́ndice puede ser asignados a cada documento o
texto particular.

Definición 3.1.2 Un sistema estructurado de ı́ndices consiste de un vocabu-
lario de términos ı́ndice, Υ, y un mapeo de asociación semántica, Γ, dado la
relación en la cual un término ı́ndice aparece con respecto a otros términos del
sistema.

Consideramos dos tipos de asociación semántica entre términos ı́ndice:

(a) Inclusión semántica, Γn
(b) Parentesco semántico, Γr

y ∈ Γn x significa que y está incluido en x; y ∈ Γr x significa que y esta
emparentado con x; se define Γ = Γn

⋃
Γr, y ∈ Γx significa que y está incluido

o emparentado con x, además Γ−1 x = {y|x ∈ Γ y}, es decir, todos los términos
que emparentan o incluyen a x.

3.2 Medida de Asociación entre Términos ı́ndice

Para poder cuantificar el parecido semántico o la medida de asociación semántica
entre dos términos ı́ndice, es necesario introducir la siguiente definición.
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Definición 3.2.1 Sea φ(x) = {x}
⋃

Γx
⋃

Γ−1x como el conjunto de todas las
relaciones semántica inmediata de un término x.

Este conjunto contiene además del término x, todos los términos que están
contenidos o relacionados con x y aquellos términos que contienen o relacionan
a x. Por estas caracteŕısticas se le llama a φ(x) el alcance semántico de x.

La fórmula utilizada para definir la media de asociación semántica, entre
un par de términos es:

α(x, y) =
|φ(x) ∩ φ(y) |
|φ(x) ∪ φ(y) |

(3.1)

End donde |φ | = número de elementos en el conjunto φ. Podemos observar
que cuando el alcance semántico tanto de x como de y tengan muchos términos
comunes, la medida de asociación α(x, y) es más grande; y toma valor 1 cuando
ambos alcances semánticos coinciden. De manera inversa cuando los alcances
semánticos de x y de y tiene pocos términos en común la medida de asociación
α(x, y) se hace pequeña y cuando no tienen un sólo término en común la me-
dida de asociaćıon es 0.

A partir de la medida α(x, y) se define una pseudodistancia (no cumple la
desigualdad triangular) entre dos términos x y y como δ(x, y) = 1 − α(x, y),
es decir la pseudodistancia entre dos términos, δ(x, y), es grande cuando x y
y tienen una asociación muy pequeña y la pseudodistancia δ(x, y) es pequeña
cuando x y y tienen una asociación muy grande (por comodidad en lo suce-
sivo usaremos la palabra distancia en lugar de seudodistancia). La función de
distancia satisface las siguientes condiciones.

(i) δ(x, y) = 0 Reflexiva
(ii) δ(x, y) = δ(y, x) Simétrica

(3.2)

Note que δ(x, y) = 0 6⇒ x = y; también δ(x, y) y α(x, y) toman valores
entre 0.0 y 1.0.

Entonces, dado un vocabulario de términos ı́ndice, Υ, podemos tener una
”Matriz de distancia” entre términos, los elementos de la cual son números
reales en el intervalo [0, 1]. Si se reemplazan los elementos diferentes de cero
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con unos, obtenemos la matriz de adyacencia de un grafo. Este grafo tiene una
arista entre cualquier par de términos que posean una medida de asociación no
nula. Muchos pares de términos tienen una medida asociación muy demasiado
pequeña, lo que tendrá relacionado muchas aristas.

Definición 3.2.2 Sea σ(τ)x para x ∈ Υ el conjunto de todos los términos
cuya distancia a x es menor o igual que un umbral τ seleccionado en el rango
[0, 1].

Definición 3.2.3 El grafo (Υ, σ(τ)) o (Υ,M(τ)) se llama τ - grafo de términos
ı́ndice y su número de aristas es una función del umbral τ seleccionado.

El τ -grafo tiene una arista entre cualquier par de términos con distancia
menor o igual que τ .

3.3 Método de Agrupación

En este modelo dos métodos de agrupamiento de la teoŕıa de grafos fueron
analizados:

a) Componentes conexas de τ -grafo.
b) Subgrafos completos maximales de un τ -grafo.

3.3.1 Conceptos por componentes conexas

Para el primer método se tiene que las distancias entre diferentes componentes
conexas de un τ -grafo constituyen una partición de los vértices del τ -grafo.
Además si tenemos un τ -grafo (V,M(τ 1)) con umbral τ 1, entonces decremen-
tando el valor del umbral a un valor τ 2, obtenemos el grafo (V,M(τ 2)), donde
M(τ 2) ⊂ M(τ 1). Si (V,M(τ 1)) tiene C1, C2, ..., Cn1 componentes conexas
del τ -grafo, entonces el grafo (V,M(τ 2)) tendrá las componentes conexas
P1, P2, ..., Pn2 y se cumple que cada componente Pj está contenida en alguna
componente C1.
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Cada componente conexa de un τ -grafo puede ser vista como C1 = {x|y ∈
C1, α(x, y) ≥ τ} un concepto tendrá una asociación mayor o igual que el
umbral τ con al menos otro término ı́ndice del concepto y tendrá una asociación
menor que τ con cualquier término que no esté en el concepto, aunque esto
último pudiera cumplirlo también con términos ı́ndice del propio concepto.

La principal deficiencia de esta definición es el concepto resultante, al-
gunos pares de términos no están fuertemente relacionados entre śı. En el
caso extremo donde una larga cadena de términos se podŕıa encontrarse en
un solo concepto, la relación no es transitiva, y a menudo sucede que un par
de términos distantes a lo largo de la cadena tendrá muy poca asociación
semántica .

3.3.2 Conceptos por subgrafos completos maximales

El método de componentes conexas no es considerado en el modelo de Gotlieb y
Kumar, precisamente por el hecho de que en un concepto (componente conexa)
pueden existir términos que no estén relacionados.

Por esta razón es que el método de subgrafos completos maximales fue
seleccionado para realizar el agrupamiento, en este caso cada término en el
concepto (subgrafo completo maximal) tiene una asociación mayor o igual que
τ con todos los términos del concepto, y una asociación menor con cualquier
término que no esté en el concepto C2 = {x|y ∈ C2 ⇒ α(x, y) ≥ τ} .
Además los conceptos obtenidos no son particiones del τ -grafo; a los con-
ceptos obtenidos por este método se les da el nombre de conceptos claros.

3.4 Unión semántica de conceptos

Al formar el espacio de conceptos lo que se pretende es que los conceptos sean
tales que los términos pertenecientes a un concepto estén muy relacionados
entre śı, es decir, que tengan gran parecido semántico. Por otra parte los
conceptos del espacio deben estar débilmente conectados entre ellos, esto es,
deben ser tan disjuntos como sea posible, lo cual significaŕıa que no se confun-
den. Entonces si se comparan dos conceptos y éstos tienen muchos términos
comúnes podŕıamos afirmar que son muy parecidos o que están muy cercanos
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y de manera inversa, si como resultado de la comparación se tienen que ambos
tienen pocos términos comunes o no tienen términos comunes, esto significaŕıa
que los conceptos son poco parecidos o que son conceptos diferentes. Para
este modelo se definen una distancia (pseudodistancia) entre conceptos de la
siguiente manera:

δ(Ci, Cj) = 1− |Ci ∩ Cj|
|Ci ∪ Cj|

(3.3)

De igual forma que en la distancia entre términos, la distancia entre con-
ceptos no es necesario calcular ya que el cociente refleja el parecido entre
conceptos que es lo que realmente interesa. Ahora se pueden comparar los
conceptos formados antes y definir un nuevo τ -grafo el cual tiene a los concep-
tos como sus vértices, para los cuales dos vértices están conectados con una
arista, si y sólo si la distancia entre los correspondientes conceptos es menor
que una distancia umbral mı́nima δ0. Los conceptos que pertenezcan a un sub-
grafo completo maximal del nuevo τ -grafo pueden ser mezclados para formar
un nuevo concepto llamado concepto difuso, dado aśı un nuevo espacio de
conceptos.

3.4.1 Técnica de Diccionario Fijo

En este modelo se presentan dos maneras de formar los conceptos: La primera
técnica es denominada por Gotlieb y Kumar mezcla de agrupamientos en
un diccionario fijo. Para ilustrar el procedimiento consideremos el grafo que
se muestra en la siguiente figura.
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Sean t1, t2, ..., t10 términos ı́ndice dados, τ y δ como antes. Consideremos
dada la siguiente relación entre los términos:

Paso 1.- Especificar δ0.
δ0 es la distancia que se permitirá entre conceptos, para el ejemplo se

tomará δ0 = 0.50. 

1 1 1 1 0 1 1 1 1 0
1 1 1 1 1 1 0 0 0 0
1 1 1 1 1 0 1 1 1 0
1 1 1 1 1 0 0 0 0 0
0 1 1 1 1 1 0 0 0 1
0 1 0 0 1 1 0 0 0 0
1 0 1 0 0 0 1 1 1 0
1 0 1 0 0 0 1 1 1 0
1 0 1 0 0 0 1 1 1 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 1


Matriz de adyacencia.

Paso 2 .- Encontrar los subgrafos completos maximales. Los conceptos co-
rrespondientes a los subgrafos completos maximales son:

C1 = {t1, t2, t3, t; 4} C4 = {t2, t5t6}
C2 = {t2, t3, t4, t5} C5 = {t1, t3, t7, t8, t9}
C3 = {t1, t2, t6} C6 = {t5, t10}

Paso 3.- Calcular la matriz de distancias entre conceptos.


0 0.4 0, 6 0.833 0.714 1
0.4 0 0.833 0.6 0.875 0.8
0.6 0.833 0 0.5 0.875 1
0.833 0.6 0.5 0 1 0.75
0.714 0.857 0.857 1 0 1
1 0.8 1 0.75 1 0



Paso 4.- Preguntar si todas las distancias son mayores que δ0.
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En caso de ser afirmativo, se finaliza. De no cumplirse esto se va al sigui-
ente paso.

Paso 5.- Definir la matriz de adyacencia entre conceptos. La matriz de ady-
acencia con δ0 = 0.50 (un valor arbitrario entre [0, 1]) es:


1 1 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0
0 0 1 1 0 0
0 0 1 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1



C1 -� C2

C3 -� C4

C5 C6

Grafo.

Paso 6.- Encontrar los subgrafos completos maximales correspondientes al
grafo representado en la matriz de adyacencia del paso 5. Los conceptos difu-
sos, corresponden a los subgrafos completos maximales de este grafo, serán:

R1 = C1 ∪ C2 R2 = C3 ∪ C4

R3 = C5 R4 = C6

Paso 7.- Combinar los conceptos involucrados en los subgrafos completos
maximales encontrados e ir al paso 3.

R1 = C1 ∪ C2 = {t1, t2, t3, t4, t5}
R2 = C3 ∪ C4 = {t1, t2, t5, t6}
R3 = C5 = {t1, t3, t7, t8, t9}
R4 = C6 = {t5, t10}
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Paso 3.- La matriz de distancias para los nuevos conceptos es:
0 0.5 0.75 0.833
0.5 0 0.875 0.8
0.75 0.875 0 1
0.833 0.8 1 0



Paso 4.- Como las distancias no son todas mayores que δ0 entonces seguimos
al paso 5.

Paso 5.- La matriz de adyacencia es:
1 1 0 0
1 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1


R1 -� R2

R3 R4

Grafo.

Paso 6 y 7.- Continuando, encontramos los subgrafos completos maximales,
entonces los nuevos conceptos difusos serán:

ϕ1 = R1 ∪R2 = C1 ∪ C2 ∪ C3 ∪ C4 = {t1, t2, t3, t4, t5, t6}
ϕ2 = R3 = C5 = {t1, t3, t7, t8, t9}
ϕ3 = R4 = C6 = {t5, t10}

Paso 3.- En la nueva matriz, todas las distancias son más grandes que δ0 = 0.5
y entonces ϕ1, ϕ2, ϕ3 son los conceptos difusos finales.
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Fig. 24 Diagrama del agrupamiento con tecnica de diccionario fijo.

En el ejemplo anterior se ilustra cómo seis conceptos claros han sido sis-
temáticamente mezclados para dar tres conceptos difusos, usando δ0 = 0.5

En la figura 17 se muestran los pasos en la construcción de los conceptos
con diccionario fijo.

3.4.2 Técnica de Diccionario Dinámico

La segunda técnica llamada mezcla de agrupamientos en un diccionario
dinámico, permite a los agrupamientos crecer gradualmente durante los var-
ios estados de la mezcla y los agrupamientos pueden ser generados localmente
alrededor de un término requerido por el usuario. Para esta técnica la dis-
tancia umbral δ0 se selecciona como la distancia más pequeña no nula de un
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agrupamiento conteniendo el término requerido a cualquier otro agrupamiento.
Para ilustrar el procedimiento usaremos el mismo grafo del ejemplo ante-

rior.

Paso 1.- Especificar δ0 y el término requerido t.
Sea el término requerido t4. El parámetro γ (criterio de parada) para el

ejemplo lo dejaremos libre.

Paso 2.- Encontrar los subgrafos completos maximales son:

C1 = {t1, t2, t3, t4} C4 = {t2, t5, t6}
C2 = {t2, t3, t4, t5} C5 = {t1, t3, t7, t8, t9}
C3 = {t1, t2, t6} C6 = {t5, t10}

Paso 3.- Calcular las matrices de distancias entre conceptos. La matriz de
distancias queda igual que para el ejemplo anterior.

Paso 4.- Poner δ0 igual a la distancia más pequeña de un agrupamiento
conteniendo el término requerido a cualquier otro agrupamiento.

Para este caso δ0 = δ(C1, C2) = 0.4

Paso 5.- Definir la matriz de adyacencia entre conceptos. La matriz de ady-
acencia entre conceptos será:


1 1 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1



C1 -� C2

C3 -� C4

C5 C6
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Grafo.

Paso 6.- Encontrar sólo aquellos subgrafos completos maximales, donde al
menos uno de los nodos corresponde a un agrupamiento conteniendo el término
requerido y mezclar los agrupamientos.

Definiremos los nuevos agrupamientos como aquellos subgrafos completos
maximales del grafo donde al menos uno de los vértices (agrupamientos o con-
ceptos) contiene al término requerido t4; los otros agrupamientos se mantienen
sin cambio. En el ejemplo tenemos:

D1 = C1 ∪ C2 = {t1, t2, t3, t4, t5}
D2 = C3 = {t1, t2, t6}
D3 = C4 = {t2, t5, t6}
D4 = C5 = {t1, t3, t7, t8, t9}
D5 = C6 = {t5, t10}

Paso 7.- Preguntar por la condición de terminación. Si se cumple terminamos,
en caso contrario ir al paso 3.

Paso 3.- La matriz de distancias es


0 0.67 0.67 0.75 0.833
0.67 0 0.5 0.875 1
0.67 0.5 0 1 0.75
0.75 0.857 1 0 1
0.833 1 0.75 1 0



Ahora podemos seleccionar una nueva distancia umbral δ0, por lo que te-
nemos δ0 = δ(D1, D2) = δ(D1, D3) = 0.67

Paso 5.- Tendremos la siguiente matriz de adyacencia
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1 1 1 0 0
1 1 1 0 0
1 1 1 0 0
0 0 0 1 0
0 0 0 0 1



*D2

�D1

?

6

Y

j
D3

D4 D5

Grafo.

Paso 6.- Los nuevos agrupamientos son:

ε1 = D1 ∪D2 ∪D3 = {t1, t2, t3, t4, t5, t6}
ε2 = D4 = {t1, t3, t7, t8, t9}
ε3 = D5 = {t5, t10}

Paso 7.- Si se cumple terminamos, en caso contrario ir al paso 3.

Paso 3.- La matriz de distancias es 0 0.778 0.857
0.778 0 1
0.857 1 0



En el próximo paso δ0 será igual a δ(ε1, ε2) = 0.778, dando
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F1 = ε1 ∪ ε2 = {t1, t2, t3, t4, t5, t6, t7, t8, t9}
F2 = ε3 = {t5, t10}

y finalmente δ0 es seleccionado igual a δ(F1, F2) = 0.9 y tenemos un único
agrupamiento, G = F1 ∪ F2 = {t1, t2, t3, t4, t5, t6, t7, t8, t9, t10}

Puede notarse que en el proceso de mezcla de agrupamientos δ0 es el se-
leccionado automáticamente por el algoritmo, en un procedimiento de agru-
pamientos como éste, se necesita algún criterio de terminación.

Para un término requerido x, Ci
x son los agrupamientos a los que el término

x pertenece en el i-ésimo nivel de agrupamiento, entonces | ∪i Ci
x| denota

el número total de términos que han sido accesados en el i-ésimo nivel de
agrupamiento.

Cuando los agrupamientos son conceptos claros | ∪i Ci
x| = |σ(τ)x|.El co-

ciente |σ(τ)|/| ∪i Ci
x| es utilizado como criterio de terminación. Este cociente

da el porcentaje de términos vinculados con x en el agrupamiento i-ésimo.

Como puede apreciarse el problema de la formación del espacio de concep-
tos dentro de la recuperación de información es un problema de estructuración
de universos o de clasificación sin aprendizaje, los objetos en este caso son
los términos ı́ndice, por lo que se estructura el vocabulario V . La función de
semejanza es la medida de asociación semántica x, a partir de ésta se con-
stituye una matriz de distancia que como se mencionó anteriormente no es
necesaria ya que x refleja el parecido semántico entre los términos y puede
trabajarse directamente sobre ‖αij‖|V |×|V | la matriz de medida de asociación,
donde V es la cardinalidad del conjunto V . Aunque se analizan dos métodos
de agrupamiento se trabaja solamente con el de subgrafos completos maxima-
les y se rechaza el de componentes conexas porque en los agrupamientos que
éste forma puede existir términos que no sean parecidos semánticamente, sin
embargo, al mezclar agrupamientos se incluyen elementos que de igual forma
no están relacionados.
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Fig. 25 Diagrama de agrupamiento con tecnica de diccionario dinamico.

Respecto a esto podemos decir que tanto las componentes conexas como los
subgrafos completos maximales proporcionan información que es importante
en cuanto al parecido entre los términos.

Limitaciones del modelo.

a) Se requiere saber cómo están relacionados los objetos de MI, según las
relaciones de inclusión y parentesco (esto no siempre es posible).

b) El modelo utiliza como función de semejanza únicamente a la pseudodis-
tancia δ(x, y) = 1− δ(x, y), que es a su vez calculada a partir de las relaciones
entre los objetos.

c) Se utiliza un solo criterio agrupacional, el de subgrafos completos maxi-
males.
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d) El criterio agrupacional de subgrafos completos maximales produce en
general un cubrimiento y no una partición del conjunto de objetos MI a es-
tructurar.

e) El número de conceptos (agrupamientos) generados usando el criterio de
subgrafos completos maximales puede ser una cantidad muy grande , llegando
incluso a ser mucho mayor que la cantidad de objetos.

f) El modelo dice encontrar conceptos (agrupamientos) difusos que real-
mente no lo son ya que no proporcionan el grado de pertenencia de los objetos
a los diferentes conceptos.

g) En los problemas prácticos en que se cuenta con un conjunto de objetos
descritos por rasgos, que es muy común en las ciencias denominadas como
poco formalizadas (Geoloǵıa, Medicina, Socioloǵıa, etc.), el modelo no puede
ser aplicado.

Debido a las limitaciones antes mencionadas se tiene que el universo de
problemas a los que puede aplicarse el modelo es bastante reducido. Por este
motivo, a continuación se plantea la generalización de este modelo de manera
que el universo de problemas para los cuales pueda aplicarse sea mayor.

Generalización del modelo.

Del modelo de C. C. Gotlieb y S. Kumar mostrado en la sección anterior
puede verse que, como primer paso para su aplicación se necesita de un proceso
que, a partir de la muestra inicial MI de objetos, llegue a una matriz de
semejanza, que representa precisamente la semejanza entre todos los objetos
de MI y como segundo paso, sobre esta matriz se aplica el criterio agrupacional
para estructurar la muestra, esto gráficamente puede verse en la siguiente
figura.

Como se mencionó, el modelo anterior tiene varias limitaciónes; a con-
tinuación se incorporarán algunos conceptos que permiten generalizarlo y aśı
poder aplicarlo a una gama más amplia de problemas.
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Fig. 26 Modelo de C.C. Gotlieb y S. Kumar

Calcular

δ(x, y) = 1− α(x, y)

La primera limitación que se mencionó, es que se necesita saber cómo
están vinculados según las relaciones de inclusión y parentesco, los objetos de
la muestra inicial MI. Esto restringe el área de aplicabilidad del modelo ya
que existen una cantidad grande de problemas que no se ajustan a estas condi-
ciones, por ejemplo, en las ciencias denominadas poco formalizadas en donde
se cuentan con un conjunto de objetos MI descritos por un conjunto de rasgos,
el problema a solucionar es el mismo que el que pretende resolver el modelo
de C. C. Gotlieb y S. Kumar; es decir, se desea estructurar a MI y de esta
manera conocer relaciones y propiedades entre los objetos que a simple vista
no pueden verse, sin embargo, este tipo de problemas no pueden ser resueltos
por este modelo. En el enfoque lógico combinatorio del Reconocimiento de
Patrones se ha trabajado en la problemática de definir funciones de semejanza
en donde las descripciones de los objetos no están exclusivamente en términos
cuantitativos, sino que se permiten que sean de cualquier tipo e incluso se da
la posibilidad de que exista ausencia de información. Cabe hacer la aclaración
que la definición de las funciones de semejanza son producto de un proceso de
modelación matemática del problema en particular en que se esté trabajando
y no sólo un ejercicio teórico. Puede entonces hacerse uso de las herramientas
desarrolladas en este enfoque y de esta manera potenciar al modelo de C. C.
Gotlieb y S. Kumar para poderlo aplicar a un número mayor de problemas.

También hay situaciones en las que uno o varios especialistas son los que
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determinan en forma cuantitativa la medida de semejanza entre todos los obje-
tos de MI, (esto es conocido como similaridades subjetivas) sin tener en cuenta
relaciones de parentesco o inclusión. Como puede notarse hay varias maneras
de tratar la semejanzas entre objetos y en general cada problema práctico
determinado como debe medirse la semejanza de manera conveniente. Dar
flexibilidad para la definición de la función de semejanza de acuerdo al prob-
lema que se está tratando en la práctica permite potenciar el modelo de Golieb
y Kumar y hacerlo más general.

Otra limı́tate del modelo anterior es que utiliza un sólo criterio agru-
pacional. Dentro de la clasificación sin aprendizaje en el enfoque lógico-
combinatorio de Reconocimiento de Patrones, existen criterios agrupacionales
que de igual forma que el criterio de subgrafos completos maximales, están
definidos a partir del cumplimiento de ciertas propiedades de las semejan-
zas entre los objetos; el uso de estos criterios potencia también al modelo de
Gotlieb y Kumar, pero algo más importante que el uso de los criterios, es el
uso del concepto de criterio agrupacional, ya que el mismo da la posibilidad de
definir nuevos criterios de agrupamiento, según se requiera en la practica; es
decir, las propiedades de semejanza entre los objetos se define de tal forma que
resulten significativas para el problema en cuestión. Además, con la inclusión
de otros criterios agrupacionales, las estructuras obtenidas pueden conformar
una partición de MI y no sólo un cubrimiento.
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Como puede apreciarse la incorporación de los conceptos de la teoŕıa del en-
foque lógico-combinatorio del Reconocimiento de Patrones, tanto para definir
funciones de semejanza como criterios agrupacionales permite generalizar el
modelo de C. C. Gotlieb y S. Kumar, y de esta forma puede ser aplicado a
una cantidad mayor de problemas.

3.5 Programa

Este código fuente se realizó sobre la plataforma de programación C++. Este
programa consta de 8 funciones de las cuales dará una explicación de cada
una de ellas. El método empleado en este programa fue el Agrupamiento
Semántico con diccionario fijo.

Las primeras ĺıneas del programa sólo son libreŕıas que nos permiten uti-
lizar herramientas de impresión en pantalla, matemáticas, entradas y salidas
de datos etc.

// Agrupamiento Conjuntivo con tcnica de diccionario fijo

#include <iostream>

#include <math.h>

#include <conio.h>

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

using namespace std;

La función Impresión tiene como parámetros entrantes una matriz y un
entero que es el tamaño de esta matriz. Como su nombre lo dice su función
es el de imprimir una matriz con entradas 0’s y 1’s, es decir, una matriz de
adyacencia.

/*****************FUNCIN DE IMPRESIN.******************/

void Imprime(int *A, int n)

{

int i,j;

cout<<"\n\n\tLa matriz de Adyacencia es:\n\n";
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for (i=0; i<n; i++)

{

if(A[i*n]>=0)

{

cout<<"\t\t\t";

for(j=0; j<n; j++)

{

if(A[i*n+j]>=0)

cout <<A[i*n+j] <<" ";

}

cout<< "\n";

}

}

cout<<"\n\n";

}

Esta parte es la de mayor importancia porque es la que dice cuáles son
los términos que tienen relación entre śı y forman los conceptos claros (agru-
paciones). Los parámetros entrantes es la matriz inicial ∗A de adyacencia,
el parámetro ∗C es una matriz que guarda los complejos obtenidos en ésta
función y n sigue siendo el tamaño de la matriz, finalmente regresa un valor
l que es el número de complejos. La forma en como son obtenidos los com-
plejos es de acuerdo a una comparación de términos relacionados. Una matriz
auxiliar es la que nos facilita los cálculos convirtiendo los términos ı́ndice en
números para que la comparación y eleminación de sea mucho más rápida.

/***********FUNCIN DE RELACIN DE TRMINOS.************/

int Relaciona(int *A, int *C, int n)

{

int i,j,k,l;

float *aux;

double cn[2*n];

aux = new float [(2*n)*n];

for(i=0;i<n;i++)
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{

for(j=0;j<n;j++)

{

aux[i*n+j]=aux[n*n+(i*n)+j]=A[i*n+j];

}

for(j=0;j<n;j++)

{

if(aux[i*n+j]==1)

{

for(k=0;k<n;k++)

{

if(A[j*n+k]==0)

{

aux[i*n+k]=0;

}

}

}

if(aux[n*n+(i*n)+(n-j)]==1)

{

for(k=0;k<n;k++)

{

if(A[(n-j)*n+k]==0)

{

aux[n*n+(i*n)+k]=0;

}

}

}

}

}

for(i=0;i<2*n;i++)//convertiremos la matriz auxiliar

a numeros sin importar si este es igual a los trminos

{

cn[i]=0;

l=0;

for(j=0;j<n;j++)

{

if(aux[i*n+j]>0)

{
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cn[i]=cn[i]+ (j+1)*pow(10,l);

l++;

}

}

}

for(i=0;i<2*n;i++)

{

for(j=0;j<n;j++)

{

C[i*n+j]=0;

}

}

l=0;//elimina trminos iguales e introduce elementos

a la matriz de complejos

for(i=0;i<2*n;i++)

{

if(cn[i]!=0)

{

k=0;

for(j=0;j<n;j++)

{

if(aux[i*n+j]>0)

{

C[l*n+k]=j+1;

k++;

}

}

l++;

for(j=i+1;j<2*n;j++)

{

if(cn[i]==cn[j])

cn[j]=0;

}

}

}

return(l);

}
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Los parámetros entrantes de la función son ∗C la matriz de complejos,
NoC el número de complejos, n el tamaño de la matriz y opcion que es la
forma en como la matriz de complejos será mostrada en pantalla.

/***********FUNCIN DE IMPRESIN DE COMPLEJOS************/

void Imprimecomplejos(int *C, int NoC, int n, int opcion)

{

int i,j;

if(opcion==1)

{

cout<<"\n\n";

for (i=0; i<NoC; i++)

{

cout<<"\t\tC" <<i+1 <<"={";

for(j=0; j<n; j++)

{

if(C[i*n+j]!=0)

cout<<"t" <<C[i*n+j] <<",";

}

cout<< "\b}\n";

}

cout<<"\n\n";

}

if(opcion==2)

{

cout<<"\n\n";

for (i=0; i<NoC; i++)

{

cout<<"\t\tR" <<i+1 <<"={";

for(j=0; j<n; j++)

{

if(C[i*n+j]!=0)

cout<<"C" <<C[i*n+j] <<",";

}

cout<< "\b}\n";

}



82 Agrupamiento Semántico

cout<<"\n\n";

}

}

Las distancias entre conceptos es otro de los pasos importantes del algo-
ritmo ya que une conceptos claros que tiene menos distancia entre si, siempre
y cuando cumpla con delta (en rango permitido entre conceptos). Esta función
tiene como parámetros entrantes a C la matriz de conceptos, D la matriz que
guardará las distancias, NoC el número de conceptos y n el tamaño de la
matriz. La Función ”Distancias”, en primera instancias cuenta en número de
términos que contiene el concepto para después comparar términos entre con-
ceptos. La distancia es obtenida de acuerdo con la formula 3.3.

/*****************FUNCIN DE DISTANCIAS******************/

void Distancias(int *C, float *D, int NoC, int n)

{

int a,b,i,j;

float iguales;

float No[NoC];

for(i=0;i<NoC;i++)

{

No[i]=0;

if(C[i*n]>0)

{

for(j=0;j<n;j++)

{

if(C[i*n+j]>0)

{

No[i]++;

}

}

}

}

for(i=0;i<NoC;i++)

{
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for(a=0;a<NoC;a++)

{

iguales=0;

for(j=0;j<n;j++)

{

if(C[i*n+j]>0)

{

for(b=0;b<n;b++)

{

if(C[i*n+j]==C[a*n+b])

{

iguales++;

break;

}

}

}

}

D[i*NoC+a]=1-(iguales/(No[i]+No[a]-iguales));

if((No[i]==0) || (No[a]==0))

{ D[i*NoC+a]=-1; }

}

}

}

Como su nombre lo dice la función no tiene mayor importancia que la de
imprimir en pantalla las distancias entre conceptos. Tiene por parámetros
entrantes D matriz de distancias, NoC el número de conceptos obtenidos.

/******************FUNCIN DE IMPRESIN******************/

void Imprimedistancias(float *D, int NoC)

{

int i,j;

cout<<"\n\n";

for (i=0;i<NoC;i++)

{

cout<<"\t";
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for(j=0;j<NoC;j++)

{

printf("%.3f ", D[i*NoC+j]);

}

cout<<"\n";

}

cout<<"\n\n";

}

Una vez que las distancias son calculadas la función ”Adyacencia” nos per-
mite calcular una matriz que dice cuales conceptos son los que serán unidos
para dar paso a nuevos que tengan una relación entre si. El nuevo parámetro
AD es la matriz que guardará con 1’s lo conceptos mayores a delta.

/****************FUNCIN DE ADYACENCIA*******************/

void Adyacencia(float *D, int *AD, int NoC, float delta)

{

int i,j;

for(i=0;i<NoC;i++)

{

for(j=0;j<NoC;j++)

{

if((D[i*NoC+j]>=0) && (D[i*NoC+j]<=delta))

{ AD[i*NoC+j]=1; }

if(D[i*NoC+j]>delta)

{ AD[i*NoC+j]=0; }

if(D[i*NoC+j]==-1)

{ AD[i*NoC+j]=-1; }

}

}

}

”Damenumero” es la función que reconoce las distancias menores a la delta
dada, este calculo es la condición de terminación para el programa. Una vez
que la distancias son mayores a delta todos los términos ı́ndices ya tiene un
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concepto al que pertenecen. La función ”Damenumero” compara las distancias
y regresa un valor que dice si el programa puede continuar o no.

/*****FUNCIN IDENTIFICA DISTANCIAS MENORES A DELTA******/

float Damenumero(float *D, int NoC, float delta)

{

int i,j,valor=1;

for(i=0;i<NoC;i++)

{

for(j=i+1;j<NoC;j++)

{

if(D[i*NoC+j]<=delta)

{

valor=0;

break;

}

}

}

return(valor);

}

Esta parte es la que reestructura la matriz inicial de términos ı́ndice para
dar paso a una nueva iteración del algoritmo. La reestruccturación básicamente
es relacionar términos, con ayuda del algoritmo, que anteriormente no teńıan
relación.

/*****************FUNCIN DE ADYACENCIA******************/

int *Uneconceptos(int *A,int n,int *SC,int NoSC,int *C,int NoC)

{

int a,t,i,j,k;

int *Nuevo;

Nuevo = new int[NoSC*n];

for(a=0;a<NoSC;a++)
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{

for(k=0;k<n;k++)

{

Nuevo[a*n+k]=0;

}

}

for(a=0;a<NoSC;a++)

{

k=0;

for(t=1;t<=n;t++)

{

for(i=0;i<NoC;i++)

{

if(SC[a*NoC+i]>0)

{

for(j=0;j<n;j++)

{

if(C[ (SC[a*NoC+i] -1)*n +j ]==t)

{

Nuevo[a*n+k]=t;

k++;

i=NoC;

break;

}

}

}

}

}

}

return(Nuevo);

}

Finalmente llegamos al programa principal el cual emplea las funciones
anteriores de acuerdo con los pasos en el algoritmo. En primera instancia
pregunta el número de términos que serán agrupados, posteriormente se debe
introducir delta el grado de pertenencia que deseamos obtener en los conceptos.

/***************EMPIEZA EL PROGRAMA PRINCIPAL************/
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main(void)

{

int i,j,k,n,NoC,NoSC;

float delta,Distante;

cout<<"\nEste programa utiliza el algoritmo de Agrupamiento

Conceptual Conjuntivo, para la elaboracin de agrupamientos

de objetos. Usando la tcnica de Diccionario Fijo;

cout<<"\nIntroduce el numero de Trminos ndice: ";

cin>>n;

cout<<"\nIntroduce delta: ";

cin>>delta;

int *A, *C, *AD, *SC;

A = new int[n*n];

C = new int[(2*n)*n];

AD = new int[(2*n)*(2*n)];

SC = new int[(2*n)*n];

float *D;

D = new float[(2*n)*(2*n)];

for (i=0; i<n; i++)//Inicia una matriz aleatoria con

el numero de trminos introducidos

{

for(j=0; j<n; j++)

{

A[i*n+j]=A[j*n+i]=rand()%2;

if(i==j)

A[i*n+j]=A[j*n+i]=1;

}

}

Imprime(A,n);

NoC=Relaciona(A,C,n);

do

{

cout<<"\tLos Conceptos Claros correspondientes

son los siguientes:";
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Imprimecomplejos(C,NoC,n,1);

Distancias(C,D,NoC,n);

cout<<"\tLa matriz de distacias entre conceptos es:";

Imprimedistancias(D,NoC);

cout<<"\tcon delta=" <<delta;

Adyacencia(D,AD,NoC,delta);

Imprime(AD,NoC);

Distante=Damenumero(D,NoC,delta);

if(Distante<=delta)

{ NoSC=Relaciona(AD,SC,NoC);

cout<<"\tLos Conceptos Claros relacionados

son:";

Imprimecomplejos(SC,NoSC,NoC,2);

C=Uneconceptos(A,n, SC,NoSC, C,NoC);

NoC=NoSC;

}

else

{ cout<<"\tTodas las distancias ya son mayores

que " <<delta <<", por lo que no existen mas

relacin de trminos";

cout<<", y quedan como Conceptos Claros los

siguientes:";

Imprimecomplejos(C,NoC,n,1);

}

}

while(Distante<=delta);

system("PAUSE");

}

La simulación se hace en base a una matriz obtenida de modo aleatorio ya
que por el momento este programa no contiene alguna base de datos ya que el
usuario será el que oriente el programa a sus necesidades.



Caṕıtulo 4

Conclusiones

En este trabajo se presentó el Reconocimiento de patrones en base al enfoque
conceptual, el cual se vieron 2 tipos de agrupamiento, Conjuntivo y Semántico.
Estos tipos de agrupamiento, siguiendo el problema de la clasificación sin
aprendizaje, sirven para revelar la estructura interna de una colección de ob-
jetos mediante su jerarquización en subcategoŕıas (agrupaciones). Cada agru-
pación obtenida tiene una apropiada descripción general y fueron formadas
de acuerdo en el paradigma del conjunto cociente que supone que los agru-
pamientos serán ajenos entre śı.

El agrupamiento conceptual conjuntivo nos brinda 4 métodos (PAF, P,
PS y S) para obtener una agrupación con sentido lógico, es decir, cada una
tiene asociado un concepto. Estas descripciones están basadas en las técnicas
de inferencia inductiva aplicada y en el lenguaje descriptivo V L1 (Sistema
Lógico de Variables Valuadas), introducidas por Michalski.

El primer método (PAF) busca los mejores representantes (eventos) de cada
agrupación, la limitante del método es que puede o no darnos una agrupación
optima ya que está restringida a número de iteraciones que le método realizará.

Los otros 3 métodos (P, PS y P) hacen una búsqueda ramificada sobre
las descripciones de objetos para obtener el agrupamiento óptimo, para ello
trabaja con una combinación de complejos ordenados de acuerdo con al orden
de sus dispersiones esto en ocasiones representa una desventaja cuando el
número de complejos es demasiado grande lo cual ocasiona un gran costo
computacionalmente.

El agrupamiento Semántico es utilizado para hacer una recolección de in-
formación sobre algún tema espećıfico y utiliza los siguientes métodos: Diccio-
nario Fijo y Dinámico. Donde el primero agrupa términos ı́ndices de acuerdo a
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una distancia fija entre cada término. El segundo trabaja de manera análoga,
la diferencia entre ellos radica en que éste método cambia el umbral de tol-
erancia entre conceptos en cada iteración. Y toma la distancia mı́nima entre
términos de cada iteración del algoritmo. Además utilizan grafos y matrices
de adyacencia para la visualización de términos indices relacionados entre si.

El reconocimiento de patrones en si es un tema muy extenso ya que en
cada uno de los problemas encierra una gama de enfoques que con el tiempo
van mejorando y aumentando su aplicación en diferentes areas. Es por eso
que se convirtió en uno de los proyectos más ambiciosos y fascinantes de las
últimas décadas.
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