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Resumen

En el presente trabajo de tesis se presenta un nuevo algoritmo de clasificacién
automatica de patrones, el Clasificador Gama, mismo que se ubica dentro del
Enfoque Asociativo de Reconocimiento de Patrones.

Se incluyen también las definiciones de dos operadores que resultan de gran
importancia para la formulacién del nuevo algoritmo: el operador ugy, sobre todo, el
operador gama de similitud, tanto en su versién normal () como en su versién
generalizada (5). Asimismo se incluye una versién algoritmica alternativa para el
operador gama de similitud generalizado .

Ademaés, se presenta un estudio experimental del desempefno del algoritmo
propuesto, comparando su rendimiento de clasificacién con el exhibido por otros
clasificadores, al trabajar con diversas bases de datos de acceso publico.

En dichos experimentos se muestra que el algoritmo propuesto es competitivo e,
incluso, en algunos casos supera el desemperio mostrado por otros clasificadores de
patrones, presentes en la literatura cientifica contemporanea.

Por otro lado, se presentan tres Teoremas y sus correspondientes demostraciones,
que permiten caracterizar las relaciones de orden (tricotomia) de vectores binarios
codificados con el codigo Jonson-Mo6bius modificado.

Con este trabajo de tesis se engrosan las filas del Enfoque Asociativo de
Clasificacién de Patrones, con un algoritmo de alto desempefio que, ademas de
ofrecer una eficacia competitiva, ofrece también una eficiencia superior a varios de
los mejores clasificadores actuales.



Abstract

In the current document of thesis, a new algorithm for automatic pattern
classification is presented. This novel algorithm, the Gamma Classifier, is a
member of the Associative Approach of Pattern Recognition.

Also included are the definitions of two operators which are of great importance for
the formulation of the algorithm. These two operators are the uz operator and the
gamma similitude operator in both versions: the normal version () as well as the
generalized version (%). An alternative algorithmic version of the generalized
gamma similitude operator (3) is included too.

An experimental study of the proposed algorithm performance is presented. In this
study, the classification performance of the Gamma Classifier is compared to that
exhibited by other classifiers, while working with different data bases of public
domain.

It i1s shown with these experiments that the proposed algorithm 1is quite
competitive, even surpassing the performance of other pattern classifiers, present
In contemporary scientific literature.

Besides the former, three Theorems and their corresponding Proofs are presented.
These Theorems allow characterizing the order relationships (trichotomy) between
binary vectors coded with the modified Johnson-Mé6bius code.

With this work of thesis, the number of classifiers belonging to the Associative
Approach of Pattern Recognition has been increased, with a high performance
algorithm which, besides offering a competitive efficacy, offers also an efficiency
superior to some of the best current classifiers.



Capitulo 1

Introduccion

En esta tesis se presenta un nuevo clasificador de patrones, que viene a engrosar
las filas del Enfoque Asociativo de Clasificaciéon de Patrones. Dicho clasificador, el cual
exhibe un desempernio experimental competitivo frente a los clasificadores existentes
en la literatura actual, estd basado en los operadores a y 3, los cuales fundamentan a
las memorias asociativas Alfa-Beta.

1.1. Antecedentes

El proceso de reconocer cosas, fenémenos y conceptos, tales como un sonido, cierta
comida, un depredador, una imagen, un amigo, un sabor, entre otras instancias, es algo
que los seres vivos hacemos de forma inconsciente, pero que nos permite adaptarnos
a nuestro entorno y puede ser clave en el momento de la supervivencia [1]. La gran
importancia de las tareas de reconocimiento de patrones realizadas cotidianamente,
ha conducido a que en ciertos equipos de investigacién cientifica, sobre todo con el
advenimiento de los sistemas computacionales modernos, surja la idea de crear, disenar
e implementar sistemas de reconocimiento automatico de patrones [2].

Una de las primeras observaciones de quienes estdn dedicados a tratar de resolver
este tipo de problemas en una computadora, es que la solucién general es muy com-
plicada, dado que son muchos los factores que estan involucrados en el proceso de re-
conocer. Por ello, la identificacién o seleccién de rasgos o caracteristicas en los objetos,
procesos, fenémenos y conceptos a reconocer de manera automdtica, es una actividad
que se realiza de manera inductiva, de lo simple a lo complejo, de lo concreto a lo
abstracto, y con una buena dosis de ensayo y error [3]. No obstante, es preciso aclarar
que la seleccién de rasgos en los modernos sistemas automaéticos de reconocimiento de
patrones es una linea de investigacién vigente [4].

Después de haber seleccionado los rasgos o caracteristicas de las instancias en
estudio, se crean vectores que representan a esas instancias, cada una de cuyas com-
ponentes es uno de dichos rasgos o caracteristicas: a esos vectores se les conoce como
patrones, aunque por convencién en la literatura cientifica el término patrén se refiere
de manera indistinta a la instancia o al vector que la representa. Acto seguido, se
requiere del diseno e implementaciéon de una estrategia que permita crear y operar un
sistema computacional que automaéticamente reconozca patrones. Esta es la etapa de
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reconocimiento de patrones, la cual es posible sélo si existié previamente una etapa de
aprendizaje o entrenamiento en el sistema automadtico [5], [6].

Dependiendo de la aplicacién y del problema especifico, la fase de reconocimiento
de los patrones en el sistema automético puede operarse con al menos dos intenciones:
recuperar o clasificar los patrones en estudio [2], [3]. Por ello, gran parte de la literatura
relacionada con el drea de reconocimiento de patrones menciona explicitamente la
clasificacién de patrones [7], [8].

Actualmente, entre los principales enfoques de Reconocimiento Automatico de Pa-
trones, se encuentran los siguientes:

» Enfoque estadistico-probabilistico [3], [5], [9]-[17].

Clasificadores basados en métricas [18]-[29].

Enfoque sintdctico-estructural [9], [12], [30], [31].

Enfoque neuronal [9]-[13], [32]-[51].

Enfoque asociativo [4], [7], [51]-[71]

Entre los algoritmos reconocedores de patrones existentes en la actualidad que
pertenecen a los enfoques anteriores, hay dos que sobresalen porque comparten nota-
bles caracteristicas deseables en un algoritmo de este tipo, a saber: su sencillez y su
alta eficacia.

Uno es el clasificador k-NN (k-nearest neighbor, los k-vecinos méds cercanos), el
cual es un modelo de minima distancia y se ubica en los clasificadores basados en
métricas. Al utilizar el algoritmo k-NN se calcula la distancia de un patrén de prueba
respecto a cada uno de los patrones de aprendizaje o entrenamiento, se ordenan las
distancias de menor a mayor y se retiene la clase que se obtiene por mayoria entre los k
patrones més cercanos [18], [27], [72], [73]. En el cldsico proyecto Statlog, desarrollado
en Escocia por Michie y sus colaboradores a inicios de la década de los noventa, se
muestra experimentalmente la superioridad del k-NN respecto de un buen nimero de
clasificadores autométicos de patrones [13]. Sin embargo, la gran desventaja del k-NN
es su poca eficiencia, puesto que cuando se trabaja con una conjunto grande de patrones
de aprendizaje, el hecho de calcular las distancias de todos esos patrones con respecto
al patrén de prueba y posteriormente ordenarlas, es un proceso computacionalmente
caro (18], [74]-[76].

El otro enfoque de los dos anteriormente mencionados es el asociativo, mismo
que se inici6é con un trabajo de tesis de maestria en ciencias de la computacién [52],
desarrollada en 2002 en el CIC-IPN. Este enfoque se basa en las memorias asociativas,
cuyos modelos matematicos pioneros [77] son contemporaneos a los primeros modelos
de redes neuronales [33]. El estado del arte en las memorias asociativas que sirven
de base a modelos asociativos de reconocimiento de patrones, estd constituido por las
memorias asociativas Alfa-Beta, cuyo modelo se basa en dos operaciones simples, Alfa
y Beta, las cuales son equiparables en sencillez a las operaciones basicas de la légica
booleana [53]. En un nimero importante de investigaciones recientes, se ha mostrado
tedrica y experimentalmente que, a pesar de su sencillez, los modelos de reconocimeinto
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automadtico de patrones basados en las memorias asociativas Alfa-Beta son altamente
eficaces, asi como competitivos con los modelos reportados en la literatura actual [4],
(7], [8], [51]-[67], [70], [71], [78]-[86]. Ademds, estos modelos son més eficientes que el
E-NN para conjuntos grandes de patrones de aprendizaje [84]. Cabe mencionar que las
memorias asociativas Alfa-Beta, cuyos operadores sirven de fundamento al presente
documento de tesis, trabajan solamente con patrones binarios [53], [54], [56], [85].

De esta manera, la presente tesis queda delimitada dentro del drea de investigacién
del enfoque asociativo de reconocimiento automético de patrones, en sus tareas de
recuperacion y, particularmente, clasificacién de patrones.

1.2. Justificacion

Como fue mostrado por Michie et al. en los resultados arrojados por el proyecto
Statlog [13], en términos generales se necesita sacrificar algo de eficiencia para obtener
mejores resultados en eficacia con respecto a la tarea de clasificacién de patrones,
puesto que algunos de los mejores clasificadores presentan un alto costo computacional,
sobre todo para conjuntos grandes de patrones de aprendizaje. Lo anterior sugiere
que es deseable encontrar algoritmos clasificadores de patrones que sean capaces de
competir en cuanto a eficacia con los mejores clasificadores, ofreciendo la ventaja de
un menor costo computacional o una mayor sencillez: este hecho justifica el presente
trabajo de tesis.

1.3. Objetivo

Diseniar e implementar un algoritmo de reconocimiento de patrones, que ofrezca
un desempeno competitivo en la tarea de clasificacién de patrones respecto de los
clasificadores presentes en la literatura actual. Este nuevo algoritmo se basard en los
operadores o y S y sus propiedades, tomados de los modelos asociativos Alfa-Beta.

1.4. Contribuciones

= Un algoritmo de clasificacién de patrones, que es competitivo con respecto de los
clasificadores de patrones actuales.

» Un operador unario, el operador ug.

» Dos operadores vectoriales, el operador gama de similitud v (x,y, ) y el operador
gama de similitud generalizado v, (x,y, ).

s Un algoritmo alternativo para calcular el resultado del operador gama de simil-
itud generalizado v, (x,y, 0).

» Tres teoremas acerca de las relaciones de orden (tricotomia) entre vectores bina-
rios codificados con el cédigo Johnson-Mébius modificado.

= Aplicaciones.



1. Introduccién 4

1.5. Organizacién del documento

En este Capitulo se han presentado: los antecedentes, la justificacién, el objetivo
y las contribuciones de este trabajo de tesis . El resto del documento estd organizado
como se describe a continuacion.

En el Capitulo 2 se presenta el estado del arte del drea de investigacién dentro
de la cual se encuentra circunscrita la presente tesis, que es la clasificaciéon de pa-
trones en general y el enfoque asociativo de clasificacién de patrones en particular.
Por otro lado, aquellas herramientas matemdticas, materiales y métodos necesarios
para la presentacion del algoritmo propuesto, tanto en el cuerpo del documento como
en el Apéndice B, serdn expuestos en el Capitulo 3.

El Capitulo 4 es la parte més relevante de este documento. En el mismo, se intro-
duce el algoritmo propuesto, junto con las operaciones y herramientas matematicas
desarrolladas en este trabajo de tesis, que le dan sustento. El contenido del Capitu-
lo incluye el desarrollo del algoritmo, su fundamentacién y ejemplos ilustrativos de
clasificacion.

Los resultados experimentales, asi como la discusién de los mismos, se presentan en
el Capitulo 5; y en el Capitulo final, el 6, se exponen las conclusiones y recomendaciones
para trabajo futuro.

Cuatro Apéndices complementan el documento de tesis: en el Apéndice A se pre-
senta la simbologia utilizada a lo largo del documento, mientras que en el B se incluye
una versién algoritmica alternativa al operador central de la propuesta. El Apéndice
C, por su parte, estd integrado por algunos Teoremas desarrollados durante el presente
trabajos de tesis, relacionados con vectores binarios codificados con el cédigo Johnson-
Mbobius modificado. El Apéndice ultimo, el D, consta del manual de operacién del
software disenado e implementado ez-profeso para este trabajo de tesis.

Finalmente, se incluyen las referencias bibliograficas.



Capitulo 2

Estado del Arte

En el presente Capitulo se abordan algunos de los principales modelos de clasi-
ficacién de patrones, mismos que integran el estado del arte del reconocimiento de
patrones en su tarea de clasificacién.

Anteriormente se mencioné que existen varios enfoques que atacan los problemas
de reconocimiento de patrones de diversas formas; cada uno de ellos tiene ventajas y
desventajas que les permiten funcionar mejor en algunos problemas que en otros. Ac-
tualmente, entre los principales enfoques de Reconocimiento Automaético de Patrones,
se encuentran los siguientes:

Enfoque estadistico-probabilistico. Su principal clasificador estd basado en la
teoria de la probabilidad, y especificamente en el teorema de Bayes. Es histéri-
camente el primer enfoque que existié y probablemente el mas desarrollado [3],
[5], [9)-[17].

Clasificadores basados en métricas. Usualmente se ubican dentro del enfoque
estadistico y se basan en el concepto de métrica y en las propiedades de los
espacios métricos para hacer la clasificacion [18]-][29].

Enfoque sintdctico-estructural. Se basa en la teorfa de autématas y lenguajes
formales para hacer la clasificacién. Se enfoca més en la estructura de las cosas
a clasificar que en mediciones numeéricas [9], [12], [30], [31].

Enfoque neuronal. Se basa en modelos matemdticos de las neuronas del cere-
bro humano y, a diferencia del enfoque estadistico-probabilistico, los sistemas
automaéticos de reconocimiento de patrones basados en en el enfoque neuronal,
ademds de clasificar patrones, también son capaces de recuperarlos [9]-[13], [32]-
[51].

Enfoque asociativo. Este enfoque fue creado en el Centro de Investigaciéon en
Computacién del IPN en 2002, y utiliza los modelos de memorias asociativas
para disenar e implementar reconocedores de patrones robustos ante la presencia
de patrones ruidosos. Los sistemas automdticos de reconocimiento de patrones
basados en en el enfoque asociativo, son capaces de realizar la tarea de clasifi-
cacién de patrones, como un caso particular de la tarea principal que realizan de
manera eficiente: recuperar patrones [4], [7], [51]-[71].

5
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En cada uno de los enfoques se han creado algoritmos para disefiar reconocedores de
patrones. Por ejemplo, el reconocedor de patrones més famoso en el enfoque estadistico-
probabilistico es el clasificador bayesiano [3], y el clasificador euclideano se identifica
con el enfoque basado en métricas [87]. Sin embargo, la mayoria de los algoritmos
de reconocimiento de patrones comparten caracteristicas de mds de un enfoque y
elementos de otras dreas de la ciencia, especialmente de disciplinas matemaéticas. Esto
es particularmente notorio en el clasificador euclideano dado que, no obstante que es un
clasificador basado en métricas, también utiliza de manera importante la teoria de las
funciones discriminantes, misma que no interviene en otros clasificadores basados en
métricas. Esta situacién de tomar elementos de un enfoque especifico de reconocimiento
de patrones y algunas disciplinas matemadticas sucede también con las Méquinas de
Soporte Vectorial (en la literatura cientifica actual, se refiere a este modelo por sus
siglas en inglés, SVM, por lo que en el presente documento continuaremos con esta
tendencia), técnica desarrollada por Vapnik que utiliza un algoritmo de entrenamiento,
el cual maximiza el margen entre los patrones en el limite de clases, y estos patrones son
llamados por Vapnik vectores de soporte (support vectors) [88], [89]. Cabe mencionar
que esta técnica ha sido aplicada exitosamente en diversas dreas de la actividad humana
[90]-93].

A continuacién se hard hincapié en lo ya mencionado en el Capitulo 1 respecto de
dos algoritmos clasificadores de patrones, relevantes por su sencillez y su alta eficacia.
Uno es el clasificador k-NN, el cual es un modelo de minima distancia y se ubica en
los clasificadores basados en métricas. En el cldsico proyecto Statlog se muestra exper-
imentalmente la superioridad del k-NN respecto de un buen nimero de clasificadores
automdticos de patrones [13]. Sin embargo, la gran desventaja del k-NN es su poca
eficiencia al trabajar con una conjunto amplio de patrones de aprendizaje, puesto que
calcular las distancias entre todos los patrones y ordenarlas es un proceso computa-
cionalmente caro [18], [74]-[76]. El enfoque asociativo, por su parte, se inicié con el
CHAT (Clasificador Hibrido Asociativo con Traslacién) [52], desarrollado en 2002 por
Rail Santiago Montero en el CIC-IPN, como tema central de su tesis de maestria. Este
enfoque se basa en las memorias asociativas, cuyo estado del arte incluye a las memo-
rias asociativas Alfa-Beta. En un nimero importante de investigaciones recientes, se
ha mostrado tedrica y experimentalmente que, a pesar de su sencillez, los modelos
de reconocimeinto automadtico de patrones basados en las memorias asociativas Alfa-
Beta son altamente eficaces, asi como competitivos con los modelos reportados en la
literatura actual [4], [7], [8], [51]-[67], [70], [71], [78]-[86]. Adicionalmente, es preciso
hacer notar que los modelos asociativos son mds eficientes que el k-NN para conjuntos
grandes de patrones de aprendizaje [84], pues se basan en operaciones equiparables
en sencillez a las operaciones bdsicas de la légica booleana (estas operaciones y sus
propiedades seran descritas en el Capitulo 3) [53], [54], [56], [85].

2.1. Clasificador Bayesiano

El contenido de la presente seccién estd basado en las referencias [3], [17], [94]-[102],
en algunas de las cuales se especifica que de la definicién de probabilidad condicional,
surge uno de los teoremas mas importantes en la teoria de la probabilidad, y en particu-
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lar, en el enfoque probabilistico-estadistico de reconocimiento de patrones: el Teorema
de Bayes. La importancia de éste radica en que es la base del clasificador bayesiano.
Es notable la afirmacién debida a Duda y Hart, autores de uno de los textos mas
utilizados a nivel mundial en los cursos de reconocimiento de patrones, respecto del
clasificador bayesiano al presentar la Teoria de la Decisién Beyesiana:

“Empezamos [con la Teorfa de la Decisién Beyesiana| considerando el
caso ideal en el cual la estructura estadistica inherente a las categorias es
perfectamente conocida. Mientras que este tipo de situacién raramente se
presenta en la practica, [esta teorfa] nos permite determinar el clasificador
6ptimo (Bayesiano) contra el cual podemos comparar todos los demés clasi-
ficadores”... ([3], pp. 17).

Teorema 2.1 Teorema de Bayes. Sean los eventos Ay, Aa, ..., Ay, una particion del
espacio muestral X y sea B un evento dentro del mismo espacio, entonces:

i) P(B|Ai)

P(A;))P(B|A;)  P(A
g P(Ay)P(B|Ay)

El teorema de Bayes es muy importante porque permite cambiar el sentido de la
probabilidad condicional; es especialmente 1til cuando es mds facil calcular la pro-
babilidad de B dado A; que de A; dado B, y se puede explicar con palabras de la
siguiente formas:

apriori X verosimilitud

posterior = - -
evidencia

donde P(A;) define el conocimiento a priori del problema, es decir, la probabilidad
absoluta de que suceda A; antes de saber cualquier cosa sobre B; la probablidad poste-
rior P(B|A;) define la verosimilitud, es decir, qué tan probable es que suceda el evento

B dentro del espacio de trabajo reducido de A;; luego, P(B) = Y. P(Ax)P(B|Ag) es
k=1

la evidencia, lo que indica cudl es la probabilidad de que ocurra B si se tiene todo
el conocimiento a priori de toda la particién y la verosimilitud de B dentro de cada
espacio de trabajo Ay (usualmente sélo se ve como un factor de normalizacién); final-
mente, P(A;|B) es el conocimiento posterior o consecuente de que suceda el evento A;
dado que ocurrié B.

Usualmente, los eventos en el teorema de Bayes estdn expresados en términos de
variables aleatorias y distribuciones de probabilidad, por lo que normalmente en la
préctica el teorema toma la siguiente forma:

P(Ai)p(B|Ai) _

i)p(B|Ai)

EilG (2.1)
3 PlAVPEIAY
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luego, para conocer la probabilidad absoluta P(A;|B) es necesario conocer todas las
distribuciones de probabilidad asociadas al problema a resolver y todas las probabili-
dades a priori.

Lo anterior puede ser ttil para reconocer patrones si las clases y los patrones se
modelan como eventos o variables aleatorias. La idea general es la siguiente: un patrén
(evento representado por una variable aleatoria vectorial X) pertenece a la clase i
(evento representado por la variable aleatoria C;) si su probabilidad de pertenecer a
esa clase es mds grande que la probabilidad de pertenecer a las demds clases.

El clasificador Bayesiano toma ventaja de las probabilidades condicionales al susti-
tuir, en el proceso de clasificacién, el teorema de Bayes en la siguiente regla:

XEC“SIP(CZ|X)>P(C]|X)\V/’L7é] (2.2)

cuya interpretacién légica es la siguiente: si se conoce que el patrén X ocurrié (es
decir que fue presentado al sistema), se calcula la probabilidad de que ocurra Cj
Yk =1,2,...,n y se clasifica en la clase C; si dicha probabilidad es la mayor de todas,
es decir, si la probabilidad de pertenencia de X a C; es mayor a cualquier otra Cj.

Al usar el teorema de Bayes en 2.2, y tomando en cuenta que las probabilidades
siempre son positivas, queda lo siguiente:

P(Ci | X) > P(C;|X) (2.3)
PC)p(X|C) | PC)p(X|C))
P(X) P(X)

P(C) p(X [ Ci) > P(Cy) p(X | Cj)

Ahora bien, dado que In (la funcién logaritmo natural) es una funcién monétona
creciente, es decir del tipo: f(x) < f(y) < x < y, se puede hacer la siguiente sustitucién
en la expresién 2.3:

In (P(C;) p(X [ Ci)) > In(P(Cj) p(X | Cy)) (2.4)
In(P(Cy)) +In(p(X [ Ci)) > In(P(Cj)) +In(p(X | Cj))
di > dj, condy =1In(P(Cy))+ In(p(X | Cy))

donde dj, define una funcién discriminante para el clasificador.

Asi pues, que un patrén desconocido sea clasificado en una clase C; en particular,
implica tener todo el conocimiento a priori de cada clase C; y su distribucién de
probabilidad correspondiente, lo que raramente sucede en la préctica [3].

Tomando en cuenta lo anterior, el algoritmo para disenar un clasificador Bayesiano
queda como sigue:

Algoritmo 2.2 Algoritmo del clasificador Bayesiano.

1. Obtener una muestra representativa S de los objetos a clasificar.

2. Determinar cada una de las clases C}, que formardn parte del sistema.
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Figura 2.1: Clasificador Bayesiano. Ejemplo de clasificacién del elemento blanco, dada
la probabilidad de verde y rojo en su vecindad

3. Determinar, con base en la muestra y en la cardinalidad de cada clase, las pro-
babilidades P(C}).

4. Determinar los rasgos ttiles que se van a utilizar para clasificar, y elaborar cada
distribucién de probabilidad p(X | Ck) la cual va a ser dependiente del nimero
y naturaleza de cada rasgo de la variable aleatoria vectorial X.

5. Aplicar la siguiente regla para clasificar un patrén desconocido de entrada X, :

X €y, sidy>dj Vi#j, cond, =1In(P(Cy))+ In(p(X | C)) (2.5)

En la figura 2.1 se puede ver un ejemplo de clasificacién usando el clasificador
bayesiano, tomada de [103].

Como se puede apreciar en los parrafos anteriores, este clasificador, si bien es muy
robusto, también tiene la desventaja de que se debe tener una estadistica muy amplia
y completa sobre todas las variables aleatorias que forman parte del sistema. Entre
mds grande sea la muestra, y por tanto las mediciones estadisticas sobre ella, mas
confiable serdn los resultados del clasificador, lo cual de alguna manera significa haber
hecho el proceso de clasificacién a mano durante mucho tiempo para poder tener una
buena respuesta. Dado que esta situacion pocas veces se presenta en la practica, el uso
del clasificador bayesiano se ve limitado, forzando a los investigadores en este campo
a establecer condicines artificiales a las probabilidades condicionales de modo que sea
funcional su uso.

2.2. Clasificador Euclideano

El funcionamiento béasico de los clasificadores basados en métricas, entre los que
se encuentra el Clasificador Euclideano [87], [25], [28], [104], [105] se muestra en el
siguiente algoritmo:
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Algoritmo 2.3 Algoritmo de clasificacion de patrones basados en una métrica.

1. Escoger una muestra de patrones clasificada de antemano en n clases {Cy, Ca, .., Cy, }
y una métrica d.

2. Con base en la muestra y para cada clase C;, encontrar un patrén v; que la
represente mejor.

3. Si z es un patrén de dimensiéon n cuya clase se desconoce, este patrén serd
clasificado en la clase Cj, si se cumple lo siguiente:

vjvj 7é i7d<xavi> < d(l',’l)])

Aqui aparece una primera debilidad de este enfoque, ya que el método que se utilice
para decidir qué patrén es el mejor representante para una clase, y la métrica elegida,
influirdn en gran medida en el desempeno del clasificador.

Si en el algortimo anterior se especifica que la métrica a utilizar es la distancia
euclideana, entonces se tiene el clasificador euclideano. Esta métrica es intuitivamente
la que se utiliza para medir distancias, ya que equivale a medir el tamano del segmento
de recta que une a dos puntos y es la que normalmente se utiliza en geometria analitica
y en andlisis vectorial. La distancia euclideana entre dos vectores x y y de dimensién
n € ZT, con componentes x; y y; respectivamente, donde i € {1,2,...,n}, se denota
por da(x,y) y se calcula de la siguiente forma:

da(x,y) = [Z(Ucz - yi)2] (2.6)

i=1

o en forma vectorial:

h(xy) = [(x—y) (x—y)] (2.7)

A continuacién se enuncia un primer algoritmo para el clasificador euclideano el
cual es, en escencia, equivalente al algoritmo 2.3.

Algoritmo 2.4 Primer algoritmo del clasificador euclideano.

1. Escoger una muestra de patrones clasificada de antemano en p clases {C1, Ca, .., Cp }.

2. Con base en la muestra y para cada clase C;, calcular el patrén representante

Wi = % Y. xj, donde k es el mimero de elementos en la muestra que pertenecen
T eC;
a Cz
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3. Sea = un patrén de dimensién n cuya clase se desconoce. Utilizando la distancia
euclideana ds, este patron sera clasificado en la clase C;, si se cumple lo siguiente:

VJ,j 7é i7d2($7ﬂi) S d2($7:u’_7)

Ahora bien, se puede reescribir el algoritmo del clasificador euclideano con base en
el concepto de funcién discriminante, como sigue.

Algoritmo 2.5 Algoritmo del clasificador euclideano que usa funciones discriminantes.

1. Escoger una muestra de patrones clasificada de antemano en p clases {C1, Ca, .., Cp }.

2. Con base en la muestra y para cada clase C;, calcular el patrén representante

W = % > xj, donde k es el nimero de elementos en la muestra que pertenecen
T eC;
a Cz .

3. Generar funciones discriminantes d;;(x) para cada par de clases C;, C;, de forma
T
_ T (pi—h;)” (Hitn;)
4. Si x es un patrén de dimensién n cuya clase se desconoce, este patrén serd
clasificado en la clase C;, si se cumple lo siguiente:

Vi, # i, dij(x) =2 0

Asi, el clasificador euclideano puede ser visto como un conjunto de funciones dis-
criminantes, que ayudan a decidir si un patrén pertenece a una clase dada. Los patrones
que hacen d;; igual a cero definen una frontera entre las dos clases C; y C;. Un ejemplo
de lo anterior estd representado en la figura 2.2, tomada de [25].

Nota 2.6 El clasificador euclideano clasifica correctamente si las clases C; y Cj son
linealmente separables.

El clasificador euclideano, aunque simple de implementar, posee limitaciones fuertes,
como el hecho de que para se presente clasificacién correcta, las clases tienen que ser
linealmente separables, por lo que la aplicacién de este modelo a problemas préacticos
resulta muy reducida, y los investigadores se han visto en la necesidad de modificar
sustancialmente el modelo para que sea funcional.
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Figura 2.2: Clasificador Euclideano

2.3. Support Vector Machines (SVM)

El algoritmo utilizado por las SVMs funciona como un clasificador biclase que
minimiza simultdneamente el error empirico de clasificacién y maximiza algunas car-
acteristicas de las métricas involucradas [106], [107]. Como tal, este algoritmo esta
fuertemente basado en la teoria de aprendizaje estadistico desarrollado por Vapnik,
Chervonenkis y otros, que dio lugar a la implementacién de las SVM durante la década
de los noventa, en los Bell Laboratories de AT&T por Vapnik y sus colaboradores [88],
[89].

El problema bédsico que ataca este modelo es el de de separar un hiperplano n-
dimensional en dos clases, por medio de un hiperplano n — 1-dimensional. Sin embar-
go, existen mds de un hiperplano que logra este cometido. El objetivo de las SVM
es encontrar el hiperplano 6ptimo que mejor generalice la clasificacién. Para ello, se
utiliza el concepto de vector de soporte, que se refiere a los patrones méas cercanos al
hiperplano buscado; dichos patrones se encuentran en la frontera de las clases. Para
encontrar ese hiperplano 6ptimo, se maximiza la distancia a los vectores de soporte.
De manera informal, se puede afirmar que los vectores de soporte son los patrones que
proporcionan més informacién para la tarea de clasificacion [3].

Ahora bien, puede darse el caso de que existan patrones, cercanos a la frontera de
las clases, que se comportan méds como excepciones. Si dichos patrones se tomaran como
vectores de soporte, degradarian la generalizacién de la clasificacién. Para solucionar
este problema, se incluye cierto margen de error, con lo cual se admite que ciertos
patrones cercanos a la frontera no sean tomados como vectores de soporte, siempre y
cuando se mantengan a una distancia menor o igual al margen de error establecido.
Entonces, el problema de encontrar el hiperplano que divide las dos clases de manera
6ptima, se resuelve maximizando la distancia entre dicho hiperplano y los patrones
m4s cercanos a la frontera de las clases (vectores de soporte), a la vez que se minimiza
el error [89], [108], [109]. Un ejemplo de SVM se puede apreciar en la figura 2.3.

En caso de que el problema no sea linealmente separable en el espacio original, se
utiliza una transformacién por medio de una funcién kernel, para llevar los patrones
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Figura 2.3: Support Vector Machine. Los vectores de soporte estdn indicados con un
recuadro mientras que el hiperplano éptimo aparece como una linea punteada

a un espacio en una dimensién mayor, donde el problema sea linealmente separable
[109].

2.4. k-Nearest Neighbor (k-NN)

Uno de los algoritmos de clasificacién de patrones méas notables es sin duda el del
k-Nearest Neighbor [18]-[24], [26], [27], [72], [73], [110], [111]; a pesar de contar con
cuatro décadas de existencia, sigue siendo uno de los méds eficaces, como lo mostré
Michie con los resultados del proyecto Statlog [13]. En la Figura 2.4 se puede ver un
ejemplo de 5-NN, tomada de [3]. A continuacién se describe el algoritmo k-NN, tanto
para el caso de kK = 1 como para k > 1.

Algoritmo 2.7 Algoritmo del k-NN para k = 1:

1. Seleccionar la métrica a utilizar.

2. Calcular la distancia de un patrén z por clasificar, a cada uno de los patrones
del conjunto fundamental.

3. Obtener la distancia minima.

4. Asignar a z la clase del patrén con la minima distancia.
[

Algoritmo 2.8 Algoritmo del k-NN para k > 1:

1. Seleccionar la métrica a utilizar.
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Figura 2.4: k-Nearest Neighbor. Para k = 5, el punto x serfa clasificado con la clase de
los puntos negros (3 puntos negros contra 2 puntos rojos)

2. Calcular la distancia de un patrén z por clasificar, a cada uno de los patrones
del conjunto fundamental.

3. Ordenar los datos en orden ascendente.
4. Obtener los k£ menores valores de distancia.

5. Usar la regla de majority para asignar la clase al patrén x.
[ |

No obstante que el k-NN es altamente eficaz, su gran desventaja es la baja eficiencia
mostrada cuando se trabaja con un conjunto grande de patrones [18], [74]-[76].

2.5. Clasificador Hibrido Asociativo con Traslacién (CHAT)

Este clasificador es histéricamente el primer representante del enfoque asociativo,
pues toma conceptos del drea de memorias asociativas para llevar a cabo la tarea
de clasificacién de patrones [7], [52]. En particular, el CHAT toma principios de la
Lernmatriz de Steinbuch y del Linear Associator de Anderson-Kohonen para realizar
la tarea de clasificacion, a pesar de que ambos modelos por separado tienen varias
desventajas.

Por un lado, la Lernmatrix puede aceptar sélo patrones binarios como entradas,
y se llega rapidamente a la saturacion, fenémeno que impide la clasificacién correcta.
Por otro lado, no obstante que el Linear Associator elimina la restriccién de patrones
binarios a la entrada, puesto que puede aceptar patrones con valores reales en sus
componentes, surge una restriccién bastante fuerte: se requiere la ortonormalidad de
los patrones de entrada para que la clasificacién sea correcta.
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La combinacién de la fase de aprendizaje del Linear Associator y la de recuperacién
de la Lernmatrix dan como resultado el Clasificador Hibrido Asociativo (CHA), que
presenta algunos problemas cuando la magnitud de los patrones pertecientes a una
clase es considerablemente mayor a la magnitud de los patrones de las otras clases. Para
subsanar este problema, el CHAT realiza una traslacién de ejes previa al procesamiento
de los patrones.

El algoritmo del CHAT es como sigue:

Algoritmo 2.9 Algoritmo del clasificador hibrido asociativo con traslacion:

1. Sea un conjunto fundamental de patrones de entrada de dimensién n con valores
reales en sus componentes (a la manera del Linear Associator), que se aglutinan
en m clases diferentes.

2. A cada uno de los patrones de entrada que pertenece a la clase k se le asigna el
vector formado por ceros, excepto en la coordenada k-ésima, donde el valor es
uno (a la manera de la Lernmatrix).

3. Se calcula el vector medio del conjunto fundamental de patrones.

4. Se toman las coordenadas del vector medio a manera de centro de un nuevo
conjunto de ejes coordenados.

5. Se realiza la traslacion de todos los patrones del conjunto fundamental.
6. La fase de aprendizaje es similar a la del Linear Associator.

7. La fase de recuperacién es similar a la que usa la Lernmatrix.

8. Se traslada todo patrén a clasificar a los nuevos ejes.

9. Se procede a clasificar los patrones desconocidos.
[ |

El autor del CHAT describe en su trabajo de tesis [52] una gran cantidad de
experimentos donde se exhibe la superioridad del enfoque asociativo de clasificacién
de patrones, respecto de algunos clasificadores de actualidad.

En el Capitulo 5 del presente trabajo de tesis se presentardn los resultados de estu-
dios experimentales realizados con bases de datos de prestigio, con objeto de comparar
el desempeno de los clasificadores mostrados en diferentes publicaciones actuales, res-
pecto del algoritmo de clasificador asociativo, tema central de esta tesis.



Capitulo 2

Estado del Arte

En el presente Capitulo se abordan algunos de los principales modelos de clasi-
ficacién de patrones, mismos que integran el estado del arte del reconocimiento de
patrones en su tarea de clasificacién.

Anteriormente se mencioné que existen varios enfoques que atacan los problemas
de reconocimiento de patrones de diversas formas; cada uno de ellos tiene ventajas y
desventajas que les permiten funcionar mejor en algunos problemas que en otros. Ac-
tualmente, entre los principales enfoques de Reconocimiento Automaético de Patrones,
se encuentran los siguientes:

Enfoque estadistico-probabilistico. Su principal clasificador estd basado en la
teoria de la probabilidad, y especificamente en el teorema de Bayes. Es histéri-
camente el primer enfoque que existié y probablemente el mas desarrollado [3],
[5], [9)-[17].

Clasificadores basados en métricas. Usualmente se ubican dentro del enfoque
estadistico y se basan en el concepto de métrica y en las propiedades de los
espacios métricos para hacer la clasificacion [18]-][29].

Enfoque sintdctico-estructural. Se basa en la teorfa de autématas y lenguajes
formales para hacer la clasificacién. Se enfoca més en la estructura de las cosas
a clasificar que en mediciones numeéricas [9], [12], [30], [31].

Enfoque neuronal. Se basa en modelos matemdticos de las neuronas del cere-
bro humano y, a diferencia del enfoque estadistico-probabilistico, los sistemas
automaéticos de reconocimiento de patrones basados en en el enfoque neuronal,
ademds de clasificar patrones, también son capaces de recuperarlos [9]-[13], [32]-
[51].

Enfoque asociativo. Este enfoque fue creado en el Centro de Investigaciéon en
Computacién del IPN en 2002, y utiliza los modelos de memorias asociativas
para disenar e implementar reconocedores de patrones robustos ante la presencia
de patrones ruidosos. Los sistemas automdticos de reconocimiento de patrones
basados en en el enfoque asociativo, son capaces de realizar la tarea de clasifi-
cacién de patrones, como un caso particular de la tarea principal que realizan de
manera eficiente: recuperar patrones [4], [7], [51]-[71].

5
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En cada uno de los enfoques se han creado algoritmos para disefiar reconocedores de
patrones. Por ejemplo, el reconocedor de patrones més famoso en el enfoque estadistico-
probabilistico es el clasificador bayesiano [3], y el clasificador euclideano se identifica
con el enfoque basado en métricas [87]. Sin embargo, la mayoria de los algoritmos
de reconocimiento de patrones comparten caracteristicas de mds de un enfoque y
elementos de otras dreas de la ciencia, especialmente de disciplinas matemaéticas. Esto
es particularmente notorio en el clasificador euclideano dado que, no obstante que es un
clasificador basado en métricas, también utiliza de manera importante la teoria de las
funciones discriminantes, misma que no interviene en otros clasificadores basados en
métricas. Esta situacién de tomar elementos de un enfoque especifico de reconocimiento
de patrones y algunas disciplinas matemadticas sucede también con las Méquinas de
Soporte Vectorial (en la literatura cientifica actual, se refiere a este modelo por sus
siglas en inglés, SVM, por lo que en el presente documento continuaremos con esta
tendencia), técnica desarrollada por Vapnik que utiliza un algoritmo de entrenamiento,
el cual maximiza el margen entre los patrones en el limite de clases, y estos patrones son
llamados por Vapnik vectores de soporte (support vectors) [88], [89]. Cabe mencionar
que esta técnica ha sido aplicada exitosamente en diversas dreas de la actividad humana
[90]-93].

A continuacién se hard hincapié en lo ya mencionado en el Capitulo 1 respecto de
dos algoritmos clasificadores de patrones, relevantes por su sencillez y su alta eficacia.
Uno es el clasificador k-NN, el cual es un modelo de minima distancia y se ubica en
los clasificadores basados en métricas. En el cldsico proyecto Statlog se muestra exper-
imentalmente la superioridad del k-NN respecto de un buen nimero de clasificadores
automdticos de patrones [13]. Sin embargo, la gran desventaja del k-NN es su poca
eficiencia al trabajar con una conjunto amplio de patrones de aprendizaje, puesto que
calcular las distancias entre todos los patrones y ordenarlas es un proceso computa-
cionalmente caro [18], [74]-[76]. El enfoque asociativo, por su parte, se inicié con el
CHAT (Clasificador Hibrido Asociativo con Traslacién) [52], desarrollado en 2002 por
Rail Santiago Montero en el CIC-IPN, como tema central de su tesis de maestria. Este
enfoque se basa en las memorias asociativas, cuyo estado del arte incluye a las memo-
rias asociativas Alfa-Beta. En un nimero importante de investigaciones recientes, se
ha mostrado tedrica y experimentalmente que, a pesar de su sencillez, los modelos
de reconocimeinto automadtico de patrones basados en las memorias asociativas Alfa-
Beta son altamente eficaces, asi como competitivos con los modelos reportados en la
literatura actual [4], [7], [8], [51]-[67], [70], [71], [78]-[86]. Adicionalmente, es preciso
hacer notar que los modelos asociativos son mds eficientes que el k-NN para conjuntos
grandes de patrones de aprendizaje [84], pues se basan en operaciones equiparables
en sencillez a las operaciones bdsicas de la légica booleana (estas operaciones y sus
propiedades seran descritas en el Capitulo 3) [53], [54], [56], [85].

2.1. Clasificador Bayesiano

El contenido de la presente seccién estd basado en las referencias [3], [17], [94]-[102],
en algunas de las cuales se especifica que de la definicién de probabilidad condicional,
surge uno de los teoremas mas importantes en la teoria de la probabilidad, y en particu-
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lar, en el enfoque probabilistico-estadistico de reconocimiento de patrones: el Teorema
de Bayes. La importancia de éste radica en que es la base del clasificador bayesiano.
Es notable la afirmacién debida a Duda y Hart, autores de uno de los textos mas
utilizados a nivel mundial en los cursos de reconocimiento de patrones, respecto del
clasificador bayesiano al presentar la Teoria de la Decisién Beyesiana:

“Empezamos [con la Teorfa de la Decisién Beyesiana| considerando el
caso ideal en el cual la estructura estadistica inherente a las categorias es
perfectamente conocida. Mientras que este tipo de situacién raramente se
presenta en la practica, [esta teorfa] nos permite determinar el clasificador
6ptimo (Bayesiano) contra el cual podemos comparar todos los demés clasi-
ficadores”... ([3], pp. 17).

Teorema 2.1 Teorema de Bayes. Sean los eventos Ay, Aa, ..., Ay, una particion del
espacio muestral X y sea B un evento dentro del mismo espacio, entonces:

i) P(B|Ai)

P(A;))P(B|A;)  P(A
g P(Ay)P(B|Ay)

El teorema de Bayes es muy importante porque permite cambiar el sentido de la
probabilidad condicional; es especialmente 1til cuando es mds facil calcular la pro-
babilidad de B dado A; que de A; dado B, y se puede explicar con palabras de la
siguiente formas:

apriori X verosimilitud

posterior = - -
evidencia

donde P(A;) define el conocimiento a priori del problema, es decir, la probabilidad
absoluta de que suceda A; antes de saber cualquier cosa sobre B; la probablidad poste-
rior P(B|A;) define la verosimilitud, es decir, qué tan probable es que suceda el evento

B dentro del espacio de trabajo reducido de A;; luego, P(B) = Y. P(Ax)P(B|Ag) es
k=1

la evidencia, lo que indica cudl es la probabilidad de que ocurra B si se tiene todo
el conocimiento a priori de toda la particién y la verosimilitud de B dentro de cada
espacio de trabajo Ay (usualmente sélo se ve como un factor de normalizacién); final-
mente, P(A;|B) es el conocimiento posterior o consecuente de que suceda el evento A;
dado que ocurrié B.

Usualmente, los eventos en el teorema de Bayes estdn expresados en términos de
variables aleatorias y distribuciones de probabilidad, por lo que normalmente en la
préctica el teorema toma la siguiente forma:

P(Ai)p(B|Ai) _

i)p(B|Ai)

EilG (2.1)
3 PlAVPEIAY
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luego, para conocer la probabilidad absoluta P(A;|B) es necesario conocer todas las
distribuciones de probabilidad asociadas al problema a resolver y todas las probabili-
dades a priori.

Lo anterior puede ser ttil para reconocer patrones si las clases y los patrones se
modelan como eventos o variables aleatorias. La idea general es la siguiente: un patrén
(evento representado por una variable aleatoria vectorial X) pertenece a la clase i
(evento representado por la variable aleatoria C;) si su probabilidad de pertenecer a
esa clase es mds grande que la probabilidad de pertenecer a las demds clases.

El clasificador Bayesiano toma ventaja de las probabilidades condicionales al susti-
tuir, en el proceso de clasificacién, el teorema de Bayes en la siguiente regla:

XEC“SIP(CZ|X)>P(C]|X)\V/’L7é] (2.2)

cuya interpretacién légica es la siguiente: si se conoce que el patrén X ocurrié (es
decir que fue presentado al sistema), se calcula la probabilidad de que ocurra Cj
Yk =1,2,...,n y se clasifica en la clase C; si dicha probabilidad es la mayor de todas,
es decir, si la probabilidad de pertenencia de X a C; es mayor a cualquier otra Cj.

Al usar el teorema de Bayes en 2.2, y tomando en cuenta que las probabilidades
siempre son positivas, queda lo siguiente:

P(Ci | X) > P(C;|X) (2.3)
PC)p(X|C) | PC)p(X|C))
P(X) P(X)

P(C) p(X [ Ci) > P(Cy) p(X | Cj)

Ahora bien, dado que In (la funcién logaritmo natural) es una funcién monétona
creciente, es decir del tipo: f(x) < f(y) < x < y, se puede hacer la siguiente sustitucién
en la expresién 2.3:

In (P(C;) p(X [ Ci)) > In(P(Cj) p(X | Cy)) (2.4)
In(P(Cy)) +In(p(X [ Ci)) > In(P(Cj)) +In(p(X | Cj))
di > dj, condy =1In(P(Cy))+ In(p(X | Cy))

donde dj, define una funcién discriminante para el clasificador.

Asi pues, que un patrén desconocido sea clasificado en una clase C; en particular,
implica tener todo el conocimiento a priori de cada clase C; y su distribucién de
probabilidad correspondiente, lo que raramente sucede en la préctica [3].

Tomando en cuenta lo anterior, el algoritmo para disenar un clasificador Bayesiano
queda como sigue:

Algoritmo 2.2 Algoritmo del clasificador Bayesiano.

1. Obtener una muestra representativa S de los objetos a clasificar.

2. Determinar cada una de las clases C}, que formardn parte del sistema.
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Figura 2.1: Clasificador Bayesiano. Ejemplo de clasificacién del elemento blanco, dada
la probabilidad de verde y rojo en su vecindad

3. Determinar, con base en la muestra y en la cardinalidad de cada clase, las pro-
babilidades P(C}).

4. Determinar los rasgos ttiles que se van a utilizar para clasificar, y elaborar cada
distribucién de probabilidad p(X | Ck) la cual va a ser dependiente del nimero
y naturaleza de cada rasgo de la variable aleatoria vectorial X.

5. Aplicar la siguiente regla para clasificar un patrén desconocido de entrada X, :

X €y, sidy>dj Vi#j, cond, =1In(P(Cy))+ In(p(X | C)) (2.5)

En la figura 2.1 se puede ver un ejemplo de clasificacién usando el clasificador
bayesiano, tomada de [103].

Como se puede apreciar en los parrafos anteriores, este clasificador, si bien es muy
robusto, también tiene la desventaja de que se debe tener una estadistica muy amplia
y completa sobre todas las variables aleatorias que forman parte del sistema. Entre
mds grande sea la muestra, y por tanto las mediciones estadisticas sobre ella, mas
confiable serdn los resultados del clasificador, lo cual de alguna manera significa haber
hecho el proceso de clasificacién a mano durante mucho tiempo para poder tener una
buena respuesta. Dado que esta situacion pocas veces se presenta en la practica, el uso
del clasificador bayesiano se ve limitado, forzando a los investigadores en este campo
a establecer condicines artificiales a las probabilidades condicionales de modo que sea
funcional su uso.

2.2. Clasificador Euclideano

El funcionamiento béasico de los clasificadores basados en métricas, entre los que
se encuentra el Clasificador Euclideano [87], [25], [28], [104], [105] se muestra en el
siguiente algoritmo:
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Algoritmo 2.3 Algoritmo de clasificacion de patrones basados en una métrica.

1. Escoger una muestra de patrones clasificada de antemano en n clases {Cy, Ca, .., Cy, }
y una métrica d.

2. Con base en la muestra y para cada clase C;, encontrar un patrén v; que la
represente mejor.

3. Si z es un patrén de dimensiéon n cuya clase se desconoce, este patrén serd
clasificado en la clase Cj, si se cumple lo siguiente:

vjvj 7é i7d<xavi> < d(l',’l)])

Aqui aparece una primera debilidad de este enfoque, ya que el método que se utilice
para decidir qué patrén es el mejor representante para una clase, y la métrica elegida,
influirdn en gran medida en el desempeno del clasificador.

Si en el algortimo anterior se especifica que la métrica a utilizar es la distancia
euclideana, entonces se tiene el clasificador euclideano. Esta métrica es intuitivamente
la que se utiliza para medir distancias, ya que equivale a medir el tamano del segmento
de recta que une a dos puntos y es la que normalmente se utiliza en geometria analitica
y en andlisis vectorial. La distancia euclideana entre dos vectores x y y de dimensién
n € ZT, con componentes x; y y; respectivamente, donde i € {1,2,...,n}, se denota
por da(x,y) y se calcula de la siguiente forma:

da(x,y) = [Z(Ucz - yi)2] (2.6)

i=1

o en forma vectorial:

h(xy) = [(x—y) (x—y)] (2.7)

A continuacién se enuncia un primer algoritmo para el clasificador euclideano el
cual es, en escencia, equivalente al algoritmo 2.3.

Algoritmo 2.4 Primer algoritmo del clasificador euclideano.

1. Escoger una muestra de patrones clasificada de antemano en p clases {C1, Ca, .., Cp }.

2. Con base en la muestra y para cada clase C;, calcular el patrén representante

Wi = % Y. xj, donde k es el mimero de elementos en la muestra que pertenecen
T eC;
a Cz
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3. Sea = un patrén de dimensién n cuya clase se desconoce. Utilizando la distancia
euclideana ds, este patron sera clasificado en la clase C;, si se cumple lo siguiente:

VJ,j 7é i7d2($7ﬂi) S d2($7:u’_7)

Ahora bien, se puede reescribir el algoritmo del clasificador euclideano con base en
el concepto de funcién discriminante, como sigue.

Algoritmo 2.5 Algoritmo del clasificador euclideano que usa funciones discriminantes.

1. Escoger una muestra de patrones clasificada de antemano en p clases {C1, Ca, .., Cp }.

2. Con base en la muestra y para cada clase C;, calcular el patrén representante

W = % > xj, donde k es el nimero de elementos en la muestra que pertenecen
T eC;
a Cz .

3. Generar funciones discriminantes d;;(x) para cada par de clases C;, C;, de forma
T
_ T (pi—h;)” (Hitn;)
4. Si x es un patrén de dimensién n cuya clase se desconoce, este patrén serd
clasificado en la clase C;, si se cumple lo siguiente:

Vi, # i, dij(x) =2 0

Asi, el clasificador euclideano puede ser visto como un conjunto de funciones dis-
criminantes, que ayudan a decidir si un patrén pertenece a una clase dada. Los patrones
que hacen d;; igual a cero definen una frontera entre las dos clases C; y C;. Un ejemplo
de lo anterior estd representado en la figura 2.2, tomada de [25].

Nota 2.6 El clasificador euclideano clasifica correctamente si las clases C; y Cj son
linealmente separables.

El clasificador euclideano, aunque simple de implementar, posee limitaciones fuertes,
como el hecho de que para se presente clasificacién correcta, las clases tienen que ser
linealmente separables, por lo que la aplicacién de este modelo a problemas préacticos
resulta muy reducida, y los investigadores se han visto en la necesidad de modificar
sustancialmente el modelo para que sea funcional.
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Figura 2.2: Clasificador Euclideano

2.3. Support Vector Machines (SVM)

El algoritmo utilizado por las SVMs funciona como un clasificador biclase que
minimiza simultdneamente el error empirico de clasificacién y maximiza algunas car-
acteristicas de las métricas involucradas [106], [107]. Como tal, este algoritmo esta
fuertemente basado en la teoria de aprendizaje estadistico desarrollado por Vapnik,
Chervonenkis y otros, que dio lugar a la implementacién de las SVM durante la década
de los noventa, en los Bell Laboratories de AT&T por Vapnik y sus colaboradores [88],
[89].

El problema bédsico que ataca este modelo es el de de separar un hiperplano n-
dimensional en dos clases, por medio de un hiperplano n — 1-dimensional. Sin embar-
go, existen mds de un hiperplano que logra este cometido. El objetivo de las SVM
es encontrar el hiperplano 6ptimo que mejor generalice la clasificacién. Para ello, se
utiliza el concepto de vector de soporte, que se refiere a los patrones méas cercanos al
hiperplano buscado; dichos patrones se encuentran en la frontera de las clases. Para
encontrar ese hiperplano 6ptimo, se maximiza la distancia a los vectores de soporte.
De manera informal, se puede afirmar que los vectores de soporte son los patrones que
proporcionan més informacién para la tarea de clasificacion [3].

Ahora bien, puede darse el caso de que existan patrones, cercanos a la frontera de
las clases, que se comportan méds como excepciones. Si dichos patrones se tomaran como
vectores de soporte, degradarian la generalizacién de la clasificacién. Para solucionar
este problema, se incluye cierto margen de error, con lo cual se admite que ciertos
patrones cercanos a la frontera no sean tomados como vectores de soporte, siempre y
cuando se mantengan a una distancia menor o igual al margen de error establecido.
Entonces, el problema de encontrar el hiperplano que divide las dos clases de manera
6ptima, se resuelve maximizando la distancia entre dicho hiperplano y los patrones
m4s cercanos a la frontera de las clases (vectores de soporte), a la vez que se minimiza
el error [89], [108], [109]. Un ejemplo de SVM se puede apreciar en la figura 2.3.

En caso de que el problema no sea linealmente separable en el espacio original, se
utiliza una transformacién por medio de una funcién kernel, para llevar los patrones
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Figura 2.3: Support Vector Machine. Los vectores de soporte estdn indicados con un
recuadro mientras que el hiperplano éptimo aparece como una linea punteada

a un espacio en una dimensién mayor, donde el problema sea linealmente separable
[109].

2.4. k-Nearest Neighbor (k-NN)

Uno de los algoritmos de clasificacién de patrones méas notables es sin duda el del
k-Nearest Neighbor [18]-[24], [26], [27], [72], [73], [110], [111]; a pesar de contar con
cuatro décadas de existencia, sigue siendo uno de los méds eficaces, como lo mostré
Michie con los resultados del proyecto Statlog [13]. En la Figura 2.4 se puede ver un
ejemplo de 5-NN, tomada de [3]. A continuacién se describe el algoritmo k-NN, tanto
para el caso de kK = 1 como para k > 1.

Algoritmo 2.7 Algoritmo del k-NN para k = 1:

1. Seleccionar la métrica a utilizar.

2. Calcular la distancia de un patrén z por clasificar, a cada uno de los patrones
del conjunto fundamental.

3. Obtener la distancia minima.

4. Asignar a z la clase del patrén con la minima distancia.
[

Algoritmo 2.8 Algoritmo del k-NN para k > 1:

1. Seleccionar la métrica a utilizar.
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Figura 2.4: k-Nearest Neighbor. Para k = 5, el punto x serfa clasificado con la clase de
los puntos negros (3 puntos negros contra 2 puntos rojos)

2. Calcular la distancia de un patrén z por clasificar, a cada uno de los patrones
del conjunto fundamental.

3. Ordenar los datos en orden ascendente.
4. Obtener los k£ menores valores de distancia.

5. Usar la regla de majority para asignar la clase al patrén x.
[ |

No obstante que el k-NN es altamente eficaz, su gran desventaja es la baja eficiencia
mostrada cuando se trabaja con un conjunto grande de patrones [18], [74]-[76].

2.5. Clasificador Hibrido Asociativo con Traslacién (CHAT)

Este clasificador es histéricamente el primer representante del enfoque asociativo,
pues toma conceptos del drea de memorias asociativas para llevar a cabo la tarea
de clasificacién de patrones [7], [52]. En particular, el CHAT toma principios de la
Lernmatriz de Steinbuch y del Linear Associator de Anderson-Kohonen para realizar
la tarea de clasificacion, a pesar de que ambos modelos por separado tienen varias
desventajas.

Por un lado, la Lernmatrix puede aceptar sélo patrones binarios como entradas,
y se llega rapidamente a la saturacion, fenémeno que impide la clasificacién correcta.
Por otro lado, no obstante que el Linear Associator elimina la restriccién de patrones
binarios a la entrada, puesto que puede aceptar patrones con valores reales en sus
componentes, surge una restriccién bastante fuerte: se requiere la ortonormalidad de
los patrones de entrada para que la clasificacién sea correcta.
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La combinacién de la fase de aprendizaje del Linear Associator y la de recuperacién
de la Lernmatrix dan como resultado el Clasificador Hibrido Asociativo (CHA), que
presenta algunos problemas cuando la magnitud de los patrones pertecientes a una
clase es considerablemente mayor a la magnitud de los patrones de las otras clases. Para
subsanar este problema, el CHAT realiza una traslacién de ejes previa al procesamiento
de los patrones.

El algoritmo del CHAT es como sigue:

Algoritmo 2.9 Algoritmo del clasificador hibrido asociativo con traslacion:

1. Sea un conjunto fundamental de patrones de entrada de dimensién n con valores
reales en sus componentes (a la manera del Linear Associator), que se aglutinan
en m clases diferentes.

2. A cada uno de los patrones de entrada que pertenece a la clase k se le asigna el
vector formado por ceros, excepto en la coordenada k-ésima, donde el valor es
uno (a la manera de la Lernmatrix).

3. Se calcula el vector medio del conjunto fundamental de patrones.

4. Se toman las coordenadas del vector medio a manera de centro de un nuevo
conjunto de ejes coordenados.

5. Se realiza la traslacion de todos los patrones del conjunto fundamental.
6. La fase de aprendizaje es similar a la del Linear Associator.

7. La fase de recuperacién es similar a la que usa la Lernmatrix.

8. Se traslada todo patrén a clasificar a los nuevos ejes.

9. Se procede a clasificar los patrones desconocidos.
[ |

El autor del CHAT describe en su trabajo de tesis [52] una gran cantidad de
experimentos donde se exhibe la superioridad del enfoque asociativo de clasificacién
de patrones, respecto de algunos clasificadores de actualidad.

En el Capitulo 5 del presente trabajo de tesis se presentardn los resultados de estu-
dios experimentales realizados con bases de datos de prestigio, con objeto de comparar
el desempeno de los clasificadores mostrados en diferentes publicaciones actuales, res-
pecto del algoritmo de clasificador asociativo, tema central de esta tesis.



Capitulo 3

Materiales y Métodos

En este Capitulo se presentan, en cinco secciones, los conceptos, materiales y méto-
dos que se requieren para describir y fundamentar teéricamente, tanto el algoritmo cen-
tral de esta tesis que es desarrollado en el Capitulo 4, como el algoritmo alternativo
incluido en el Apéndice B.

En la primera seccién se describen los operadores a y 5 y algunas de sus propiedades;
estos operadores son tomados de los modelos asociativos Alfa-Beta y servirdn de base
para el nuevo algortimo. La seccién 2 incluye una aportacién original del autor de
esta tesis: el operador ug, que resulta 1til en la formulacién del nuevo algoritmo;
se presentan ejemplos numéricos. Dos importantes conceptos matemaéticos, médulo y
congruencia, se incluyen en la seccién 3, en virtud de que son inherentes al contenido
relevante del siguiente Capitulo.

Dado que los vectores con que trabaja el nuevo algoritmo seran codificados con el
c6digo Johnson-Mo6bius modificado, su descripcién forma parte de la seccién 4, asf como
algunos ejemplos numéricos tomados directamente de la tesis donde originalmente se
dio a conocer este cédigo. Finalmente, la seccién 5 estd dedicada a cierto material
tedrico (los operadores de cadena binaria minima y k-binario de expansion, junto con
ejemplos numéricos) que, si bien no es utilizado en el Capitulo 4, si es necesario para
desarrollar el contenido del Apéndice B.

3.1. Operadores oy (8

En esta seccidén se presentan los operadores « y 3 junto con sus propiedades, algunas
de las cuales serdn usadas intensamente en la propuesta de esta tesis; el material es
tomado directamente de [53]-[58], [60]-[62], [71].

Las memorias asociativas Alfa-Beta son de dos tipos (maz y min) y pueden operar
en dos modos diferentes (autoasociativo y heretoasociativo). El operador « es utilizado
en la fase de aprendizaje, mientras que el operador [ es ttil durante la fase de recu-
peracion. Estos dos operadores fueron definidos de manera tabular y sus propiedades
demostradas en [53]; a continuacién se incluyen las tablas que representan a los oper-
adores a y 3, dados los conjuntos A = {0,1} y B = {00,01, 10}:

16
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Tabla 3.1. Definicién de los operadores Alfa y Beta

a:AxA— B B:BxA— A
z |y | azy) z |y | B(zy)
00 01 00 |0 0
0|1 00 00 |1 0
110 10 0110 0
1|1 01 01 |1 1
1010 1
10 |1 1

La operacién binaria o exhibe algunas propiedades algebraicas, expuestas en la
Tabla 3.2.

Tabla 3.2. Propiedades de la operacién binaria «

al.- isoargumentos en « a(z,z) =1

a2.- intercambio de argumentos en « (x <y) < a(z,y) < aly,z)
a3.- a es creciente por la izquierda (z <y) < oz, 2) < aly, 2)]
a4.- a es decreciente por la derecha (z <y) < [afz,z) > az,y)]
ab.- a es distributiva por la derecha respecto al \/ | a[(z\y), 2] = a(z, 2) \V a(y, 2
a6.- a es distributiva por la derecha respecto al A\ | a[(z Avy), 2] = a(z, 2) A a(y, 2

Asimismo, en la Tabla 3.3 se muestran algunas propiedades de la operacién binaria

3.

Tabla 3.3. Propiedades de la operacién binaria

B1 - propiedad del 1 B(l,x) ==

(B2 - isoargumentos en 3 B(z,x) =z Vx e A

B33.- B creciente por la izquierda (x <y) — [B(x, 2) < B(y, 2)]
B4.- B creciente por la derecha (x <y)— [B(z,2) < B(2,v)]

B5.- B distributiva por la derecha respecto al \/

B7.- B distributiva por la izquierda respecto al \/

Bl B

B6.- (B distributiva por la derecha respecto al A | B[(z Ay),z] =0
Bl B

[ ]

B8.- B distributiva por la izquierda respecto al A | 5z, (y A\ z

Por otro lado, en la Tabla 3.4 se presentan las propiedades de la aplicacién combi-
nada de ambas operaciones «a y 3.

Tabla 3.4. Propiedades de la aplicacién combinada de las operaciones a y

af1 - 3 es la inversa de « por la derecha Bla(z,y),y] =
af2 - 3 es la inversa de « por la izquierda Bla(z,y),x] =z
a3 - isoargumentos en o como argumento de 8 | 5 |a(z,z),y] =y
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3.2. Operador ug

En esta seccién se presenta el primer resultado original de esta tesis. El operador
aqui descrito y ejemplificado fue creado por el autor y resulta de gran utilidad en el
desarrollo, aplicacién y prueba del algoritmo propuesto.

Definicién 3.1 Sean: el conjunto A ={0,1}, un nimeron € Z* y x € A™ un vector
binario de dimension n, con la i-ésima componente representada por x;. Se define el
operador ug (x) de la siguiente manera: ug (x) tiene como argumento de entrada un
vector binario n-dimensional X y la salida es un nimero entero no negativo que se
calcula ast:

ug (%) = B (zi, ;)
=1

Ejemplo 3.2 Sea x = ; obtener ug (x).

OO = = O

5
Dada la definicién 3.1, ug (x) = Zﬁ (x4,%;), porlo que ug (x) = 8 (0,0)+5(1,1)+
i=1
B(1,1)4+£(0,0)+3(0,0) =0+ 141+ 0+ 0 = 2. Entonces, ug (x) = 2.
[ ]

Ejemplo 3.3 Seay = ; obtener ug (y).

e el i e e = R e I

8

En este caso u(y) = Zﬂ(yi,yi), asi que u(y) = f(1,1) + 5(0,0) + 5(0,0) +
B+ 4801+ B0 +B11) =1+0+0+1+1+1+1+1=6.
Entonces, ug (y) = 6.

|
AN
Ejemplo 3.4 Seax=[1],y = ol obtener ug (x) y ug (y).
1
0
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Ahora ug (x) = (1,1)+ 6 (1,1)+ 5 (1,1) =1+ 1+ 1 = 3, mientras que ug (y) =
3(0,0) + B(0,0) + 8(0,0) + 8(0,0) =0 +0+0-+0=0.
|

3.3. Moddulo y Congruencia

El contenido de esta seccién fue tomado de [112]. Los conceptos de médulo y
congruencia, junto con el operador de la seccién anterior, son relevantes en el desarrollo
de los conceptos originales desarrollados en esta tesis.

Hay situaciones en las que, al utilizar el operador de divisién acostumbrado, resulta
de mds interés el residuo (entero) de dicha operacién que el resultado (fraccional)
mismo. Para resolver este problema existe el operador mddulo, denotado por mod.

Definicién 3.5 Sean a un nimero entero y m un nimero entero positivo. Se denota
por amodm al residuo de dividir a por m.
|

Dicho de otra manera, amodm es el nimero entero 7 tal que a = gm +r y
0<r<m.

Ejemplo 3.6 Se puede ver que 17mod5 = 2, —133mod 9 = 2 y 2001 mod 101 = 82.
|

Cuando dos nimeros tienen el mismo residuo con respecto a un médulo m dado,
se dice que son congruentes.

Definicién 3.7 Sia y b son nimeros enteros y m es un entero positivo, entonces a es
congruente con b (médulo m) si (b — ¢) /m es un entero y se denota por a = bmodm.
|

Noétese que a = bmod m si y sélo si a mod m = bmod m.

Ejemplo 3.8 Determinar: a) si 17 es congruente con 6 mddulo 6 y b) si 24 y 14 son
congruentes modulo 6.

a) Dado que 6 divide a 17-5=12, se tiene que 17 = 5mod 6.

b) Por otro lado, dado que 24 — 14 = 10 no es divisible por 6, se tiene que
24 # 14 mod 6.
|
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3.4.

Cédigo Binario Johnson-Mdbius Modificado

El contenido de esta seccién estd basado en [56] y [57]. Dado que los vectores con que
trabaja el nuevo algoritmo serdn codificados con el c6digo Johnson-Mobius modificado,
se describe éste en la presente seccién; ademds, se muestran algunos ejemplos numéricos
tomados directamente de la tesis donde originalmente se dio a conocer este cédigo [56].

Algoritmo 3.9 Algoritmo del Cédigo Johnson-Mobius Modificado:

1.

Sea un conjunto de niimeros reales
{r1,72, -y T3y .oy Tn}
donde n es un nimero entero positivo fijo.

. Si uno de los niimeros del conjunto (por ejemplo 7;) es negativo, crear un nuevo
conjunto transformado a través de la operacién ”restar r; a cada uno de los n
numeros”

{ti,to, ... tis. .. tn}
donde t; = r; — Vi € {1,2,...,n} y particularmente ¢; = 0. Nota: si hay més
de un negativo, se trabaja con el menor.
Escoger un nimero fijo d de decimales y truncar cada uno de los nimeros del
conjunto transformado (los cuales son no negativos) precisamente a d decimales.

. Realizar un escalamiento de 10d en el conjunto del paso 3, para obtener un
conjunto de n enteros no negativos

{61762""76i7---76ma"'a6n}
donde e, es el niimero mayor.
El cédigo Johnson-Mobius modificado para cada j = 1,2,...,n se obtiene al
generar (e,, — ;) ceros concatenados por la derecha con e; unos.
|

Ejemplo 3.10 Para representar los nimeros 3, 7, 11, 17 y 19 con 20 bits usando el
cddigo Johnson-Mobius modificado, se tiene lo siguiente:

1.
2.
3.

Cada c6digo tendrd 20 bits.

Para el nimero 3 se tendrdan 20 — 3 = 17 ceros seguidos de 3 unos.
Para el nimero 7 se tendrdn 20 — 7 = 13 ceros seguidos de 7 unos.
Para el ndmero 11 se tendran 20 — 11 = 9 ceros seguidos de 11 unos.
Para el nimero 17 se tendrédn 20 — 17 = 3 ceros seguidos de 17 unos.

Para el ndimero 19 se tendrdn 20 — 19 = 1 cero seguidos de 19 unos.
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Los cédigos correspondientes se muestran en la Tabla 3.5.

Tabla 3.5. Cédigo Johnson-Mobius modificado para: 3, 7, 11, 17 y 19

Nimero | Cédigo Johnson-Mobius Modificado
3 00000000000000000111
7 00000000000001111111
11 00000000011111111111
17 00011111111111111111
19 01111111111111111111

Ejemplo 3.11 Sea el conjunto r = {0.2, 1.25, -0.3, 2.147}r C R.

» Paso 1: 7 = {0.2, 1.25, -0.3, 2.147}

» Paso 2: Existe un nidmero negativo (-0.3), por lo que se obtiene el conjunto
transformado ¢ = {0.5, 1.55, 0.0, 2.447}.

» Paso 3: Se escoge el mimero fijo d = 1 para obtener ¢t = {0.5, 1.5, 0.0, 2.4}.

» Paso 4: Se realiza el escalamiento de 10d para obtener e = {5,15,0,24} donde
em = 24.

= Paso 5: Para cada niimero ¢; del conjunto e, se generan e,, —e; ceros concatenados
con e; unos. Los resultados se muestran en la siguiente Tabla.

Tabla 3.6. Ejemplos de cédigos Johnson-M6bius modificado

Nimero | Cédigo Johnson-Mobius Modificado
5 000000000000000000011111
15 000000000111111111111111
0 000000000000000000000000
24 1111111111111l

3.5. Operadores de Cadena Binaria Minima y k-Binario
de Expansién

Esta seccién estd dedicada a los operadores de cadena binaria minima y k-binario
de expansidn, que, si bien no son utilizados en el cuerpo de la tesis, serdn necesarios
para desarrollar el contenido del Apéndice B.

El contenido presentado aqui se basa fuertemente en [113], tomédndose textualmente
las definiciones y los ejemplos numeéricos de la tesis de maestria [85].
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Definicién 3.12 Sea r un nimero entero no negativo. Se define el operador de cadena
binaria minima k(r) de la siguiente manera: k(r) tiene como argumento de entrada
a T, y la salida es el menor de los logaritmos de base 2 de entre todos los nimeros
mayores que r de la forma 2%, donde k es un nimero entero positivo.

|

Ejemplo 3.13 Calcular k(6).

De acuerdo con la notacién de la Definicién 1, se observa que r = 6, por lo que los
primeros elementos del conjunto de nimeros enteros mayores que 6 son 7, 8, 9, 10, 11,
12,13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, ... y asf sucesivamente. Es claro que sélo algunos de estos
nimeros son de la forma 2¥; algunos ejemplos, cuando k toma los valores 3, 4, 5, 6, 7y 8,
son 8 =23, 16 =24, 32 =25 64 =26, 128 = 27 y 256 = 28. Sin embargo, hay dos casos
notables: por un lado, existen algunos valores de k cuyos correspondientes niimeros de
la forma 2 no estdn en el conjunto, y por otro, hay nimeros en ese conjunto para los
que no existe un nimero entero positivo £ que cumpla con que el nimero mencionado
sea igual a 2¥. Para el primer caso, se observa que el nimero que corresponde a k = 2
no se encuentra en este conjunto, dado que 2> = 4 y 4 es menor que 6; y para el
segundo caso, es posible notar que no existe un nimero k£ que sea entero positivo y
que cumpla con 10 = 2¥. Ahora, al tomar los logaritmos de base 2 de los niimeros que
sf cumplen con las dos condiciones para este ejemplo, se tienen los siguientes valores:
10928 = 10g22% = 3, loga16 = l0ga2* = 4, 10g232 = 10g22° = 5, log264 = l0g22% = 6,
1092128 = 10g22" = 7, 1092256 = 109228 = 8,.10g2512 = l0g22” = 9,... asi sucesivamente,
siendo 3 el menor de todos. Es decir, k(6) = 3.
|

Ejemplo 3.14 Calcular: a) k(255); b) k(1025) y ¢) k(64).

a) Al considerar los nimeros mayores que 255 se observa que el menor nimero que
cumple las condiciones es 256 = 2%, por lo que k(255) = 8.

b) No obstante que hay un nimero muy cercano a 1025, el nimero 1024 que cumple
con la condicién de que existe k = 10 tal que 1024 = 210, se observa que 1024
es menor que 1025, asi que 10 no es la solucién correcta. Se tiene que 2048 es el
menor nimero entero positivo, de entre todos los mayores que 1025, para el cual
existe un nimero entro positivo k = 11 tal que 2048 = 2%, lo cual significa que
10922048 = l0ogo2'! = 11. La solucién es k(1025) = 11.

c) Este es un caso curioso, porque 64 = 25; sin embargo, k(64) # 6 simplemente
porque 64 no es mayor que 64. Por ello, es necesario considerar los nimeros
mayores que 64 para los cuales se cumplan las condiciones de la Definicién 1, y
el més pequeno de todos es 128; dado que 128 = 27, y ademds log2128 = 7, el
resultado es k(64) = 7.

[ |
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Definicién 3.15 Sean: r un nimero entero no negativo y k un nidmero entero positivo,
los cuales cumplen con la expresion k > k(r). Se define el operador k-binario de
expansion € (r, k) de la siguiente manera: € (r, k) tiene como argumentos de entrada
ar yk,yla salida es un vector columna binario k-dimensional cuyas componentes
corresponden a la expansion binaria de k bits de r, con el bit menos significativo en la
parte inferior.

|

Ejemplo 3.16 Obtener &€ (6,3).

En este caso r = 6 y k = 3 y de acuerdo con el Ejemplo 3.13 se tiene que k(6) = 3
por lo que se cumple la condicién k£ > k(7). Dado que la cadena binaria que repre-
senta al nimero 6 es 110, siendo 0 el bit menos significativo, el operador 3-binario de
expansién para el nimero 6 produce el vector columna siguiente:

1
£(6,3) = |1
0

Obsérvese que el numero de bits que se especificé en este operador coincide con
el nimero de bits que se requieren para representar el nimero 6 en binario; es decir

k= k(r).
Ejemplo 3.17 Obtener & (6,4).

En este caso r = 6 y k = 4 por lo que se cumple la condicién k > k(r). Sin embargo,
a diferencia del Ejemplo 3.16, en este caso k > k(r) y esto significa que 4 es mayor
que el nimero de bits que requiere la representaciéon binaria de 6, por lo que se hace
necesario agregar un bit para lograr tener una cadena binaria de 4 bits; para ello, al
considerar que la Definicién 3.15 especifica que el bit menos significativo de la cadena
binaria de r debe estar en la parte inferior del vector columna, se coloca un cero en la
componente inicial, y a continuacién se coloca la cadena binaria que le corresponde al
nimero 6:

£(6,4) =

O = = O

Ejemplo 3.18 Obtener £ (6,2).

En este casor = 6 y k = 2, y en virtud de que k(6) = 3, es claro que la condicién
k > k(r) no se cumple. Por ello, la aplicacién de la Definicién 3.15 no tiene sentido, y
esto significa que el vector que corresponde a £ (6,2) no existe.



Capitulo 4

Algoritmo Propuesto

El algoritmo propuesto, parte fundamental de la presente tesis, es el tema central
de este Capitulo. Sin embargo, antes de presentarlo, es necesario introducir un nuevo
operador, que resulta de gran importancia para la formulaciéon del algoritmo. Asf
pues, en la primera seccién se presenta el operador v de similitud, junto con ejemplos
numéricos, mientras que la seccién 2 estd dedicada al nuevo algoritmo clasificador de
patrones.

4.1. Operador Gama de Similitud

El operador gama de similitud deriva su nombre de sus caracteristicas: en primer
lugar, estd basado fuertemente en la operaciones « y 8 de las memorias asociativas
Alfa-Beta, aunque de una manera novedosa; por ello, se opta por nombrarle gama,
siendo el nombre de la letra griega que estd a continuacién de las primeras dos, o y 3.
Por otro lado, este operador indica si dos vectores son parecidos o no, dado un grado
de disimilitud 8; por ello, este operador es de similitud. En este sentido, el argumento 0
indica la tolerancia para que dos vectores, al compararlos, sean considerados similares,
no obstante que son diferentes. A continuacion se define el operador gama de similitud.

Definicién 4.1 Sean: el conjunto A = {0,1}, un nimeron € Z*, x € A" yy € A"
dos vectores binarios n-dimensionales, con la i-ésima componente representada por
i Y Yi, respectivamente, y ademds, 0 un nidmero entero no negativo. Se define el
operador gama de similitud v (x,y,0) de la siguiente manera: v (X,y,0) tiene como
argumentos de entrada dos vectores binarios n-dimensionales x y y, y un nimero
entero no negativo 0, y la salida es un ndmero binario que se calcula ast:

’7<X7Y70) :{ é SZTL—UB [a(xay)mOdQ] <40

en otro caso

24
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Ejemplo 4.2 Sean x =

calculado el médulo 2 de cada componente, se obtiene el vector

up

En este caso se puede observar que n = 8. Al calcular « (x,y) se obtiene

—_ O OO oo o

y 0 = 3; calcular v (x,y,0).

— = = O, O OO
<
Il

_— O O = O = = O

— NN OO O

; ahora bien,

_ o O OO OO

= 2, que al restarlo de n = 8 da como resultado 8 — 2 = 6; pero 6 > 3, por lo

que 6 £ 3, entonces v (x,y,0) = 0.

Ejemplo 4.3 Sean x =

y 0 =5; calcular v (x,y,0).

O OO, OO
e
Il
OO, O, O FFE O
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1
2
0
0
Se puede observar que para este caso n = 10. Luego, o (x,y) = 1 ,
1
0
2
1
1 1 1
2 0 0
0 0 0
0 0 0
1 1 1
1 mod 2 = e |y =5,10—-5=5, y como 5 =5 entonces 5 < 5, por lo
1 1 1
0 0 0
2 0 0
1 1 1
que v (x,y,0) = 1.
|
1 1
1 0
Ejemplo 4.4 Seanx= 0| ,y=|1]| y60=3; calcular v (x,y,0).
0 0
0 0
1 1 1
2 2 0
Ahora se tiene que n = 5. Entonces a(x,y) = [0 [, | 0| mod2=]0],
1 1 1
1 1 1
1
0
ug [0 | =3,5—3 =2,y como 2 < 3, entonces 2 < 3, y el resultado es v (x,y,0) = 1.
1
1
|

Ejemplo 4.5 Sean x =

—_ O =

1
cy=1[0 y 0 = 0; calcular ~y (X, Y, 9)'
1
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1 1 1
Para este caso se tiene que n = 3. Asi, a(x,y) = (1], [1 ]| mod2 = [ 1],
1 1 1
1
ug 1] =3,3-3=0,y como 0 <0 puesto que 0 = 0, el resultado es v (x,y,0) = 1.
1

Nota 4.6 Ndtese que v (x,y,0)=1+«—x=1y.

4.2. Nuevo Algoritmo Clasificador de Patrones

El algoritmo propuesto, tema central de la presente tesis, hace uso de los operadores
a'y By sus propiedades, asi como del operador v de similitud (que a su vez requiere
del operador ug y del concepto de médulo) y sus propiedades cuando se utiliza con
patrones codificados con el cédigo Johnson-Moébius modificado, para llevar a cabo
de manera eficaz y eficiente la tarea de clasificacién de patrones. Es por ello que este
algoritmo de denomina Clasificador Gama. A continuacién se presenta dicho algoritmo.

Algoritmo 4.7 Sean los nimeros k,m,n,p € Z, {x!|u=1,2,...,p} el conjunto
fundamental de patrones de cardinalidad p, donde Vux* € R™ yy € R" un vector
real n-dimensional a ser clasificado. Se asume que el conjunto fundamental estd parti-
ctonado en m clases diferentes, donde cada clase tiene cardinalidad k;, t = 1,2,...,m,

m
por lo que Zkz = p. Para clasificar el patrén 'y, se realiza lo siguiente:
i=1

1. Codificar cada componente de cada patrén del conjunto fundamental con el
c6digo Johnson-Mobius modificado VuVj x? ; para ello, se calcula la magnitud de
em del algoritmo 3.9, equivalente al nimero de bits necesarios para la codificacion.
Al contrario de lo que normalmente se hace (codificar las componentes de un
patrén con el mismo e, y concatenarlas), aqui se consideran las componentes de
todos lo patrones del conjunto fundamental que tienen el mismo indice, en cada
uno de los pasos de la codificacién usando el cédigo Johnson-Mobius modificado;

es decir, para cada 7 = 1,2,...,n se calcula
p .
em () = \/ o

i=1

una vez que dichas componentes ; han sido transformadas y escaladas, de modo
que todos los valores sean enteros no negativos, en caso de que se requiera. Asi,

la componente z se transforma en un vector binario de dimensién e, (7).

n
2. Calcular el pardmetro de paro p = /\ em (J)-
j=1



4. Algoritmo Propuesto 28

10.

Ejemplo 4.8 Sean los patrones fundamentales x! = <2>, x2 = <1>, x3 = <6>,

Codificar cada componente del patrén a clasificar con el cédigo Johnson-Mobius
modificado, utilizando las mismas condiciones que se utilizaron para codificar
las componentes de los patrones fundamentales; es decir, para cada indice de
componente, se utilizan los mismos valores de r;, d y e, que se describen en el
Algoritmo 3.9.

Realizar una transformacion de indices en los patrones del conjunto fundamental,
de manera que el indice linico que tenia un patrén originalmente en el conjunto
fundamental, por ejemplo x*, se convierta en dos indices: uno para la clase (por
ejemplo la clase i) y otro para el orden que le corresponde a ese patrén dentro
de esa clase (por ejemplo w). Bajo estas condiciones ejemplificadas, la notacién
para el patrén x* sers ahora, con la transformacién, x*. Lo anterior se realiza
para todos los patrones del conjunto fundamental.

Inicializar 6 a 0.

Realizar la operacion y (Xé-”, Vs (9) para cada clase y para cada componente de

cada uno de los patrones fundamentales que corresponden a esa clase, y del
patrén a clasificar:

’y(x?",yj,H) dondei=1,2,....m,w=1,2,...,k,j=1,2,...,n

Calcular la suma ponderada ¢; de los resultados obtenidos en el paso 6, para
cada clase 1 =1,2,...,m:

foﬂ Z;‘L:1 v (X?}a Yis ‘9)
k;

C; =

Si existe mds de un mdaximo entre las sumas ponderadas por clase, incrementar
0 en 1 y repetir los pasos 6 y 7 hasta que exista un méximo unico, o se cumpla
con la condicién de paro 8 > p.

Si existe un méximo unico, asignar al patrén a clasificar la clase correspondiente
a ese maximo:

m
Cy = Cj; tal que \/ ¢ = ¢j
i=1

En caso contrario: si A es el indice més pequeno de clase que corresponde a uno
de los méximos, asignar al patrén a clasificar la clase Cl.
|

8 9 3

xt = (1>’ agrupados en dos clases Cp = {X17X2}7 Cy = {X37X4}; clastficar los

patrones y1 = (g) s y2 = (S)
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Se observa que, para este caso, la dimensién de los patrones es n = 2, y se tienen
m = 2 clases, donde las clases agrupan k1 = 2 y ko = 2 patrones, respectivamente.
Entonces, siguiendo los pasos del algoritmo:

1.

5.

Se codifican las componentes de los patrones fundamentales, resultando que para
la primera componente, e,, (1) = 7 y para la segunda e,, (2) = 9. Los patrones
fundamentales codificados quedan como sigue.

1 0000011 9 0000001 3 0111111 4 1111111
X = X = X = X =
011111111 )”’ 111111111 ) 000000111/’ 000001111
Puesto que e, (1) =7y e, (2) =9, el pardmetro de paro es en este caso:

2
P:/\em(j):7
j=1

Usando las mismas e, (j), los patrones a clasificar quedan codificados como

sigue.
1 ( 0111111 o ( 0000111
Y= \ooooooo11) > ¥ = \111111111
. Los patrones fundamentales se agrupan por sus clases, C; = {Xl,XQ}, Cy =
{x3,x4}, por lo que x! = x!1, x? = x!2; x3 = x?1, x* = x*2.

0 =0.

Pasos restantes del algoritmo para la clasificacién de y':

6. v (xi'¥1,0) = 0,7 (x3",y5,0) = 0; v (x1%,¥1,0) = 0, 7 (x3%,y3,0) = 0;
Y (X%lyyia 0) = 17 Y (Xglay%70) = Oa Y (X%Zyyia 0) = 07 Y (X%27Y%70) = Oa
7. Se suman lo resultados anteriores, obteniéndose: ¢ = w = %, coy =
1404040 _ 1
2 =2
2
8. Con lo anterior se obtiene un méaximo tnico: \/ C; = Cy = %
i=1
9. Entonces, a y' se le asigna la clase Cj.
Pasos restantes del algoritmo para la clasificacién de y?:
6. v (xi,¥3,0) = 0,7 (x5}, ¥3,0) = 0; v (xi%,¥1,0) = 0, 7 (x3%,y3,0) = 1;
v (x3h,¥%,0) =0, v (x3',¥3,0) = 0; v (x32,y%,0) =0, v (x3%,y3,0) =0.
7. Se suman lo resultados anteriores, obteniéndose: ¢; = % = %, cy =

0+0+040 _ 0
2 -2
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2

8. Con lo anterior se obtiene un méaximo tinico: \/ G =c = %
i=1

9. Entonces, a y? se le asigna la clase C;
|

Nota 4.9 Los siguientes dos Ejemplos, el 4.10 y 4.11, estdn tomados de la base de
datos Iris Plant [114], una base de datos cldsica en el drea de Reconocimiento de
Patrones, misma que serd abordada a mayor detalle en el Capitulo 5. En particular,
la clase C1 corresponde a la clase Iris-setosa, mientras que la clase Cs es la clase Iris-
versicolor y la clase C3 es la clase Iris-virginica. Fl patron a clasificar y del Ejemplo
4.10 pertenece a la clase Cy (Iris-setosa), mientras que los patrones y', y* y y* del
Ejemplo 4.11 pertenecen a las clases Cy (Iris-versicolor), Cy (Iris-setosa) y Cs (Iris-
virginica), respectivamente.

4.8 4-4
. 1 3.4 9 3.0 3
Ejemplo 4.10 Sean los patrones fundamentales x* = 6l X = isl X =
0.2 0.2
6.4 6.0 6.3 5.8
2.9 4|27 5 | 3.3 6 | 2.7
Ik == ol =151 agrupados en tres clases
1.3 1.6 2.5 1.9
4.6
. 8.4
_ _ 4 _ . < _
C) = {xl,x2}, Cy = {x?’,x } y Cy = {x5,X6}, clasificar el patron 'y = 1.
0.3

En este caso se observa que n = 4, m = 3, k; = 2, ko = 2y k3 = 2. Una vez
convertidos al cédigo Johnson-Moebius modificado con las e, (j) correspondientes a
cada componente e, (1) = 64, e, (2) = 34, €, (3) = 60 y e, (4) = 25 los patrones
quedan como sigue.

0000000000000000111111111117127111117117111111171111111111111111711111
1 1111111111111111111117111117117111111
N 000000000000000000000000000000000000000000001111111111111111
0000000000000000000000011

00000000000000000000111111111111111111711111111111111111111111111
2 0000111111111111111111111111111111
000000000000000000000000000000000000000000000001111111111111
0000000000000000000000011

111111111111111111111111117117111171711711111117111111717117111117117111111

3 0000011111111111111111111111111111

000000000000000001111111112711111712111111171111111111111111111
0000000000001111111111111




4. Algoritmo Propuesto 31

00001111111111111111111111111111111111711111111111111111111111111
4 00000001111117111111111111111111111
0000000001111111111111111111111711111111111111111111111111111
0000000001111111111111111

011111111111111111111111111111111111117111111111117111111111111111

5 01111171111111111111111111111111111

1111111111111111111111111111111111111111111171111111111111111
11111111111111111117111111

000000111111111111111111111111111111117111111111117111111111111111

6 0000000111111111111111111111111111

0000000001111111111111111111111711111111111111111111111111111
0000001111111111111111111

00000000000000000011111111111711111111111111111111111111111111111
_ 11111111111111111111111111711111111
= 000000000000000000000000000000000000000000000011111111111111
0000000000000000000000111

p = /\ em (j) = 25, mientras que x! = x!, x? = x!%; x3 = x?!, x* = x%;
j=1

X = X31, x6 = x32

Para § =0
’Y(X%l,yhO) = 07 ’Y(Xélay27 ) - 17 7(X3 » Y3, ) 07 7(X4 y Y4, ) 07
’V(X%2ay170)2077(x2 ' Y2, )_O ( y Y3, ) 0,’7( y Y4, ) 07
’Y(X%l,yl,()) =0, V(X%17y2a ) =0, 7(X3 » Y3 ) =0, 7(X4 y Y4, ) 0;
’Y(X%2aY1,O):07’Y(X27Y2a )_O)’Y(X37y37 ) 057(X47y47 ) 7
Y (X117YI70) = Oa Y (X%17y2a0) - 07 Y (XS » Y3, ) Oa Y (X4 y Y4, ) - 07
v (X?27y1)0) = 07 Y (X2 7y270) - 07 Y (X§2,YS70) = 07 Y (X4 7}’470) = 07 por 10 que

3
c1 = %, cy = g y c3 = %, con lo que se obtiene un méaximo tnico \/ cG =c = %
i=1
Entonces, a y se le asigna la clase C. De acuerdo con lo mencionado en la Nota 4.9,
este resultado es correcto.
|

Ejemplo 4.11 Usando el conjunto fundamental del Ejemplo 4.10, clasificar los pa-

6.2 4 5.
2.8 3.2 2.5
tromes y' = Ak =116 v = |50
1.2 0.2 2.0

Los patrones fundamentales codificados son los mismos que los del Ejemplo 4.10,
mientras que los patrones a clasificar ya codificados (con los mismos valores de e, (7)
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usados para codificar los patrones fundamentales) quedan como sigue:

001111111111111111111111111111111111111171111111111171111111111111
1 0000001111111111111111111111111111
o= 0000000000000111111111111117111111111111111111111111111111111
0000000000000111111111111

0000000000000000011111111117117111171171111111111111111111111111111

2 0011111111111111111111111111111111

000000000000000000000000000000000000000000001111111111111111
0000000000000000000000011

0000000111111111111111111111111111117111111111111171171111171111111
3 0000000001111111111111111111111111
N 0000000000111111117117111111111111111111111711111117111111111111
0000011111111111111111111

= Para clasificar y!:

Conf=0,c = %, cy = g y c3 = %, y como el maximo no es tnico y ademds 6 < p
calculado en el Ejemplo 4.10 como p = 25), se incrementa 6 y se repiten los pasos 6
P y

y .
Conf =1,c¢ = %, co = % y cg = %, con lo que se obtiene un méximo inico

3
\/ C=Cy = %; entonces, a y' se le asigna la clase Cs.
i=1

= Ahora bien, para clasificar y?:
Con 0 =0, c; = %, cy = g y c3 = %, con lo que se obtiene un m#éximo unico

3
\/ c=c = %; entonces, a y? se le asigna la clase Cj.
=1

= Por tltimo, para clasificar y3:

Conf=0,c = %, cy = g y c3 = %, y como el maximo no es tnico y ademds 6 < p
(calculado en el Ejemplo 4.10 como p = 25), se incrementa 6 y se repiten los pasos 6
y .

Conf =1,¢ = %, cy = % y c3 = %, con lo que se obtiene un m&ximo tnico

3
\/ c=c3 = %; entonces, a y° se le asigna la clase Cs.
i=1

De acuerdo con lo mencionado en la Nota 4.9, estos resultados de clasificacién son
correctos.
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-8
Ejemplo 4.12 Sea el conjunto fundamental integrado por los patrones x' = 2 ,
2
—11 3 -7 )
10 15 7 18
2 _ 3 _ 4 _ 5 _
X 0o | X 5] x s X =1l agrupados en dos clases
-1 10 0 5
0
Cy = {xl x? x4} y Cy = {x3 X5}' clasificar el patron 'y = 23
) ) ) ) 7
7

En este caso se observa que n =4, m = 2, ky = 3 y ko = 2. El primer paso indica
que se debe codificar todos los patrones fundamentales con el cédigo Johnson-Moebius
modificado; pero como en este caso se tienen componentes con valores negativos, es
necesario realizar primero una transformacion a los patrones. Asi, los patrones trans-
formados quedan como sigue:

3 0 14 4 16
6 10 15 7 18

1 _ 2 3 _ 4 5 __
X4 T o] T s T30 10
3 0 11 1 6

Entonces, los valores e, (j) para j = 1,2, 3,4 son, respectivamente: 16, 18, 15, 11;
y los patrones ya codificados quedan como sigue:

0000000000000111 0000000000000000
1 | 000000000000111111 = 000000001111111111
000000000001111 ’ 000000000000000
00000000111 00000000000
0011111111111111 0000000000001111
3 [ 000111111111111111 4= 000000000001111111
111111111111111 ’ 000000000000111
11111111111 00000000001
1111111111111111
5 (111111111111111111
000001111111111
00000111111

El segundo paso, por su parte, indica que se deben codificar los patrones a clasi-
ficar. Como los patrones fundamentales fueron transformados, también y debe ser

transformado, quedando asf:
11

23
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Y aqui surge un problema. Como el valor de e,, (2) = 18, correspondiente a la
segunda componente, es menor que ¥z, no es posible realizar la codificacién como estd
definida.
|

Pero entonces, aparecen varias preguntas: ;qué tan probable es que se presente un
caso como éste? ;Es posible evitar que suceda? Y, en caso de que no sea posible, ;qué
se puede hacer cuando suceda?

En respuesta a la primera pregunta y, en cierto sentido, a la segunda, se puede
decir que, por la forma en la que normalmente se trabaja al utilizar un clasificador
automdtico de patrones durante la investigacién cientifica, lo m&ds comun es que se
cuente con una base de datos, que los investigadores particionan en dos colecciones
mutuamente ajenas: un conjunto fundamental y un conjunto de prueba. Bajo estas
condiciones, es posible considerar todos los patrones, tanto fundamentales como de
prueba, al momento de calcular los valores de e, (j). Sin embargo, cabe mencionar
que en el caso mas general, que incluye la aplicacién de los clasificadores de patrones
a actividades reales, no es posible asegurar que se conocen todos los patrones de ante-
mano. De hecho, esa es una de las grandes bondades de estos sistemas, que puedan ser
utilizados en situaciones en las que los patrones a clasificar son totalmente desconoci-
dos. Entonces, la situacién mostrada en el Ejemplo 4.12 es bastante real y, aunque no
es fécil calcular la probabilidad de que suceda fuera del laboratorio, se puede asegurar
que en general, suceders.

Como no es posible evitar que este problema se presente, para el caso general, se
vuelve necesario encontrar una solucién al mismo. Para ello, serd necesario modificar
y generalizar el operador gama de similitud para que contemple esta situacion.

Definicién 4.13 Sean: el conjunto A = {0,1}, dos nimeros n,m € Z*, n < m,

x € A" yy € A™ dos vectores binarios, n-dimensional y m-dimensional, respecti-
vamente, con la i-ésima componente representada por x; y y;, respectivamente; y 6
un numero entero no megativo. Se define el operador gama de similitud generalizado
Vg (X,¥,0) de la siguiente manera: v, (x,y, 0) tiene como argumentos de entrada dos
vectores binarios x y 'y, y un nidmero entero no negativo 0, y la salida es un nimero
binario que se calcula asi:

[ 1 sim—ugla(x,y)mod2] <46
Vg (x,y,0) = { 0 en otro caso

Lo que se ha modificado en esta Definicién con respecto a la Definicién 4.1 es que
se le ha sumado la diferencia entre m y n:

n—ugla(x,y)mod2] + (m—n) = —ugla(x,y)mod2]+m
= m—ugla(x,y)mod?2]
Es claro que, si m = n, la Definicién 4.13 es equivalente a la Definicién 4.1.

Entonces, el algoritmo de clasificacién propuesto se modifica para utilizar 7, (x,y,0)
en lugar de v (x,y,0), quedando como sigue (Figura 4.1).
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Inicio
¥
Codificar el conjunto ¢
fundamental con el cadigo | o |
Jdohnson-Méhius modificado Calcular v, % &)

h 4

Calcular

. . aximo dnico?
Codificar el patrdn
a clasificar con el cddigo

Johnson-Mahius modificado

¥ Aszignar clase del Aszignar clase del
Transformar indices de maximo Unico primer maximo

patrones fundamentales ‘ |

Fin

Figura 4.1: Diagrama de bloques del algoritmo del Calsificador Gama (generalizado)

Algoritmo 4.14 Sean los nimeros k,m,n,p € Z%, {x*|u=1,2,...,p} el conjunto
fundamental de patrones de cardinalidad p, donde Vux* € R™ yy € R" es un vector
real n-dimensional a ser clasificado. Se asume que el conjunto fundamental estd parti-
ctonado en m clases diferentes, donde cada clase tiene cardinalidad k;, i = 1,2,...,m,

m
por lo que Zkz = p. Para clasificar el patrén y, se realiza lo siguiente:
i=1

1. Codificar cada componente de cada patrén del conjunto fundamental con el c6di-

p

go Johnson-Mobius modificado, obteniéndose un valor e, = \/ z’; por cada com-
‘ i=1

ponente. Asi, la componente mz se transforma en un vector binario de dimensién

em (J)-

n
2. Calcular el pardmetro de paro p = /\ em (7).
j=1

3. Codificar cada componente del patrén a clasificar con el cédigo Johnson-Mébius
modificado, utilizando las mismas condiciones que se utilizaron para codificar las
componentes de los patrones fundamentales. En caso de que alguna componente
del patrén a clasificar sea mayor al e, correspondiente (ye > e, (£)), igualar esa
componente a e, (§) y guardar su valor anterior en la variable nmaz.

4. Realizar una transformacion de indices en los patrones del conjunto fundamental,
de manera que el indice dinico que tenfa un patrén originalmente en el conjunto



4. Algoritmo Propuesto 36

fundamental, por ejemplo x*, se convierta en dos indices: uno para la clase (por
ejemplo la clase i) y otro para el orden que le corresponde a ese patrén dentro
de esa clase (por ejemplo w). Bajo estas condiciones ejemplificadas, la notacién
para el patrén x* sera ahora, con la transformacién, x*“. Lo anterior se realiza
para todos los patrones del conjunto fundamental.

5. Inicializar 8 a 0.

6. Realizar la operacién v, <X§-‘*’,yj,6) para cada clase y para cada componente

de cada uno de los patrones fundamentales que corresponden a esa clase, y del
patrén a clasificar, considerandose nmaz¢ como la dimensién del patrén binario

Ye-
7. Calcular la suma ponderada c¢; de los resultados obtenidos en el paso 6, para
cada clase 1 = 1,2,...,m:
k; )
Zwil Z?:l ’Yg (X;'wv Yis 9)
C; =

k;

8. Si existe mds de un mdximo entre las sumas ponderadas por clase, incrementar
0 en 1 y repetir los pasos 6 y 7 hasta que exista un méximo unico, o se cumpla
con la condicién de paro 6 > p.

9. Si existe un méximo unico, asignar al patrén a clasificar la clase correspondiente
a ese maximo:

m
Cy = Cj tal que \/ Ci = ¢j
i=1
10. En caso contrario: si A es el indice mas pequeno de clase que corresponde a uno

de los méximos, asignar al patrén a clasificar la clase Cly.
[ |

Como los patrones con los que se opera v, (x,¥,0) en esta algoritmo estan codifi-
cados con el cédigo Johnson-Mobius modificado, todos los patrones en la ¢-ésima com-
ponente tendran la misma dimensién: ey, (7); la tinica excepcién es cuando yg > ep, (§),
en cuyo caso se trunca a e, (§) y v, (sz’ Vi, 9) toma nmax¢ como dimensién de ye.

Con esta modificacién al Algoritmo, es posible resolver el Ejemplo 4.12.

-8
Ejemplo 4.15 Sea el conjunto fundamental integrado por los patrones x' = 2 ,
2
—11 3 -7 5
10 15 7 18
2 _ 3 _ 4 _ 5 _
X4 = o "X = |5 % s X =10l agrupados en dos clases
-1 10 0 5
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0

23

[l 2 4 _ [3 5. : v —
Cl—{x,x,x}ng—{x,x},claszﬁca’relpatmny— 7
7

De nueva cuenta n = 4, m = 2, k;y = 3 y ko = 2. Para codificar los patrones
fundamentales con el cédigo Johnson-Moebius modificado es necesario transformarlos,
quedando de la siguiente manera:

3 0 14 4 16
6 10 15 7 18

1 _ 2 3 _ 4 5 _
CEal T o T s T3 T |10
3 0 11 1 6

Entonces, los valores para e, (j) son, respectivamente: 16, 18, 15, 11, quedando
p = 11; y los patrones ya codificados quedan como sigue:

0000000000000111 0000000000000000
000000000000111111 000000001111111111
000000000001111 X 000000000000000
00000000111 00000000000
0011111111111111 0000000000001111
000111111111111111 000000000001111111
111111111111111 X 000000000000111
11111111111 00000000001
1111111111111111
5 | 111111111111111111

000001111111111
00000111111

Ahora bien, para codificar y es necesario transformarlo antes, quedando asi:

11
23

Una vez realizada la conversién, queda como sigue.

0000011111111111
111111111111111111
000000001111111
00011111111

Nétese que y3 ha sido truncado a 18, el valor correspondiente de e, (2); quedando
nmazre = 23. Ahora si, es posible continuar con el algoritmo.
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s Para 0 =0:

Y, (x11,¥1,0) =0, 7, (x5!, y2,0) =0, v, (x5, ¥3,0) =0, 7, (x4',y4,0) = 0;
Vg (X%27YI,O) - 07 Vg (X2 7y270) - 0’ Vg (X§27y3a0) = 07 Vg (Xéll2>Y4aO) = 07
Yo (x1%,¥1,0) =0, 7, (x3%,y2,0) =0, 7, (x3,¥3,0) =0, 7, (x}*,y4,0) = 0;
Vg (XflaYI,O) = 07 Vg (Xglay%o) = 0’ Vg (X§17YSaO) = 07 Vg <X4 ’y4a0) = 07
Vg (X%27y170) =0, Vg (X§27y270) =0, v Vg (X3 7y3a0) =0, Yg (X4 » Y4, ) = 0 por lo
(0+0+0+0)+(0+0§0+0)+(0+0+0+0) — 0y = (0+0+0+0)+(0+0+0+0) ~ 0.y como
y ademds 6 =0 < p =11, se 1ncrementa 0

que ¢ =
el méximo no es dnico (0 en ambos casos
y repiten los pasos 6 y 7.

~—

= Para0=1:

Yg (X%laylv 1) =0, Vg (X%17y27 1) =0, Vg (XélaY& 1) =0, Vg (lel17Y4> 1) =0;

(Xl Y1, ) = 07 Vg (X%27YQ, 1) = 07 Vg (Xé2ay37 ]-) = 07 ng (X11127y47 ]-) = 07

( X175 ¥1, ) = 07 Vg (X%37y27 1) = 07 Vg (X%37y3a 1) = 07 Vg (lelgay47 1) = 07

(Xl Y1, ) = 07 f)/g (X§17YQ, 1) = 07 f}/g (Xglayf}a ) - O? ng (x4 » Y4, 1) = 07
’yg (Xl ' Y1, ) =0, Vg (X%2ay271) = 07 Vg (X§27y3a ) - 0 Vg (X4 7y4a1) = Oa por lo
que ¢; = (0+0+0+0)+(0+0—§0+0)+(0+0+0+0) _ % Vv ey = (0+0+0+0)+(0+0+0+0) , ¥ como
el méximo no es Unico y ademds 6 =1 < p = 11, se 1ncrementa 0y se replten los pasos
6yT.

s Para 0 = 2:

v, (x11,¥1,2) =0, 7, (x3!,y2,2) =0, v, (x5, ¥3,2) =0, 7, (x}',y4,2) = 0;

g (X17,¥1,2) = 0, 74 (x37,¥2,2) =0, 7y (x3%,y3,2) =0, 74 (X4 ¥4, 2) = 0;
(x13,51.2) =0, v, (x3%,¥2,2) =0, 7, (x33,y3,2) =0, v, (x}*,y4,2) = 0;

Vg (X117YI72) =0, Vg (X%17y272) =0, Vg (Xi2317y31 2) =0, Yg (X4 y Y4, ) = 0;

Yo (x32,y1,2) =0, 7, (x32,¥2,2) = 0, 7, (x3%,y3,2) =0, 7, (x32,y4,2) = 1; por lo
e

0+0+0+0)+(0+0+0+-0)+(0+0+0+0 0 0+0+0+0)-+(0+0+0+1
qu clf( )+( ! )+( ):gy@:( )2( )727001110
2
que se obtiene un méaximo tnico \/ c;=cCy = % Entonces, a y se le asigna la clase Cs.
i=1
|

4.3. Complejidad del algoritmo propuesto

Una medida de la eficiencia de un algoritmo es el tiempo usado por la computadora
para resolver un problema utilizando dicho algoritmo. El andlisis del tiempo requerido
para resolver un problema de un tamano en particular implica la complejidad en tiempo
del algoritmo utilizado para resolver ese problema. La complejidad en tiempo de un
algoritmo se puede expresar en términos del nimero de operaciones usadas por el
algoritmo cuando la entrada tiene un tamafno en particular. Las operaciones utilizadas
para medir la complejidad en tiempo pueden ser la comparacién de enteros, la suma
de enteros, la divisién de enteros, asignaciones de variables, comparaciones légicas, o
cualquier otra operacién elemental.
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Entonces, es posible analizar la complejidad en tiempo del algoritmo propuesto
al estudiar cudntas operaciones elementales necesita realizar. Tomando como base el
diagrama del algoritmo mostrado en la Figura 4.1, el algoritmo queda como sigue:

1. Codificar el conjunto fundamental con el cédigo Johnson-Mobius modificado.
2. Calcular p.

3. Codificar el patrén a clasificar con el cédigo Johnson-Mobius modificado.

4. Transformar los indices del conjunto fundamental.

5. Repetir el ciclo al menos una vez, y hasta p veces.

a) Calcular v,.
b) Calcular ¢;.

¢) Determinar si hay un méximo tnico; si 6 < p, continuando con el siguiente
ciclo; o si se ha presentado la condicién de paro.

6. Asignar la clase, dependiendo si se encontré un m&aximo unico o se cumplié con
la condicién de paro.

A continuacién se presenta la cantidad de operaciones elementales requeridas en
cada paso, tomandose donde corresponde el peor caso.

1. e, X n X p comparaciones, e, X n X p asignaciones. Notese que para cada com-
ponente se tienen e, diferentes; para este andlisis, se asume el valor mayor para
todas las componentes.

2. n comparaciones, 1 asignacién.
3. em X n comparaciones, e, X n asignaciones. Situacién similar al paso 1.
4. p comparaciones, p + p asignaciones.

5. 1 asignacién (calor de 6); entre 1y p repeticiones. Para este andlisis, se toma en
cuenta p.

a) n x p x (complejidad de Vq)-
b) p —m sumas, m divisiones.

¢) 2 comparaciones.
6. 1 asignacion.

Ahora bien, antes de continuar, es necesario analizar la complejidad del operador
gama de similitud generalizado. Para ello, se parte de la Definicién 4.13, realizando
una divisién en pasos al estilo del Algoritmo B.1, presentado en el Apéndice B.

1. Calcular a (x,y).
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2. Calcular «a (x,y) mod 2.

3. Calcular ug [ (x,y) mod 2].

4. Calcular m — ug [a (x,y) mod 2].

5. Evaluar la desigualdad m — ug [a (x,y) mod 2] < 6.

6. Asignar el resultado.

La cantidad de operaciones elementales que cada uno de los pasos anteriores re-
quiere son las siguientes.

1. n comparaciones, n asignaciones.
2. n comparaciones, n asignaciones.
3. n sumas.

4. 1 resta.

5. 1 comparacién.

6. 1 asignacion.

Entonces, la complejidad en tiempo del operador gama de similitud generalizado,
expresado en funcién de n (f(n)), es:

f(n) =2n+2n+n+1+1+1
=tn+3

Asi, la complejidad en tiempo del algoritmo propuesto queda expresada como sigue:

fem,n,p,p) =2emnp+n+1+2emn+3p+pnp(Gn+3)+p-—m+m+2+1]+1
=2e,n(p+1)+n+3p+2+p(5n2p+ 3np + 3)

Para analizar la factibilidad del algoritmo es necesario entender qué tan rapido
crece la funcién obtenida conforme aumenta el valor de alguna variable. Para este
cometido, se utilizard la notacién BIG-O [112], que se define a continuacién.

Sean f y g funciones de un conjunto de enteros o de un conjunto de nimeros reales
a un conjunto de nimeros reales. Se dice que f(x) es O(g(x)) si existen dos constantes
C y k tal que:

If (@) < Cllg ()] cuando z > k (4.1)

Ahora bien, dado que la complejidad del algoritmo esté expresada con respecto a
cuatro variables, se analizard cada una de ellas por separado, dando valores tipicos
a las demds en cada caso. Como caso de estudio se toma la base de datos Iris Plant
[114], utilizada en los ejemplos 4.10 y 4.11 y también en algunos de los experimentos
descritos en el Capitulo 5.
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4.3.1. Complejidad con respecto a e,
Sean n =4, p =100 y p = 25; entonces la complejidad queda expresada como
f(em) =2ey(4)[(100) + 1]+ (4) +3(100) +2 + 25 {5 (4)% (100) + 3 (4) (100) + 3}

= 2e, (4 x 101) + 4 + 3 (100) + 2 + 25 [5 (16) (100) + 3 (400) + 3]
— 808e,, + 230381

Ahora, se deben encontrar g(z), C'y k que cumplan con la desigualdad 4.1, para
lo cual se propone
808e,, + 230381e,, = 231 189¢,,

con lo que tenemos g(en,) = ey, C = 231189 y k = 1, lo que hace que la desigualdad
4.1 se cumpla:

IIf (em)] < 231189 ||g (em)| cuando x > 1, por lo tanto O (&) (4.2)

En la Figura 4.3.1 se muestra gréficamente lo expresado anteriormente.

y

231191.0

231190.5

231190.0

231189.5

231189.0 * f * ; * ; * f * {
1.000000 1.000002 1.000004 1.000006 1.000008 1.0)(20010

Figura 4.3.1. Complejidad con respecto a en,; O (e,,) en verde, f (en,) en azul

Como se puede apreciar tanto en la Expresiéon 4.2 como en la Figura 4.3.1, la
complejidad del algoritmo con respecto a e, es lineal.
4.3.2. Complejidad con respecto a n

Sean e, = 64, p =100 y p = 25; entonces la complejidad queda expresada como

f(n) =2(64)n[(100) + 1] + n + 3 (100) + 2 + 25 [5n2 (100) + 3n (100) + 3]
= 128n (101) + n 4 300 + 2 + 25 (500n* + 3001 + 3)
= 1250012 + 20 429n + 377
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Ahora, se deben encontrar g(z), C'y k que cumplan con la desigualdad 4.1, para
lo cual se propone
1250012 + 20429n? = 32 929n?

con lo que tenemos g(n) = n?, C = 32929y k = 1, lo que hace que la desigualdad 4.1
se cumpla:

£ (n)]| < 32929 g (n)| cuando = > 1, por lo tanto O (n?) (4.3)

En la Figura 4.3.2 se muestra graficamente lo expresado anteriormente.

y8&5“
Tet5T
6et5 T
S5e+5 T
s |
3etb T

2e+5 T

let5 T
_——t—

1.0 15 20 25 3.0 35 4.0 45 5.0

Figura 4.3.2. Complejidad con respecto a n; O (n) en verde, f (n) en azul
Como se puede apreciar tanto en la Expresiéon 4.3 como en la Figura 4.3.2, la
complejidad del algoritmo con respecto a n es cuadrética.
4.3.3. Complejidad con respecto a p
Sean e, = 64, n =4y p = 25; entonces la complejidad queda expresada como

F(p) =2(64)(4) (p+ 1)+ (4) +3p+2+255(4)p+3(4) p + 3|

=512(p+ 1)+ (4) +3p+2+25[5(16)p+ 3 (4) p + 3]
— 2815p + 593

Ahora, se deben encontrar g(z), C'y k que cumplan con la desigualdad 4.1, para
lo cual se propone
2815p + 593p = 3408p

con lo que tenemos g(p) = p, C = 3408 y k = 1, lo que hace que la desigualdad 4.1 se
cumpla:

IIf (p)]| < 3408 ||g (p)|| cuando = > 1, por lo tanto O (p) (4.4)

En la Figura 4.3.3 se muestra graficamente lo expresado anteriormente.
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y 5000 “
4800 “
4600
200
w00
4000 “
3800 T

3600

3400 + } + } + } + } + {
10 11 12 13 14 15

Figura 4.3.3. Complejidad con respecto a p; O (p) en verde, f (p) en azul

Como se puede apreciar tanto en la Expresiéon 4.4 como en la Figura 4.3.3, la
complejidad del algoritmo con respecto a p es lineal.

4.3.4. Complejidad con respecto a p
Sean e, = 64, n =4 y p = 100; entonces la complejidad queda expresada como
f(p) =2(64)(4)[(100) + 1]+ (4) +3(100) +2+p (5 (4)2 (100) 4+ 3(4) (100) + 3)

= 512(101) + 4 4 300 + 2 + p [500 (16) + 1200 + 3]
= 9203p + 52018

Ahora, se deben encontrar g(x), C'y k que cumplan con la desigualdad 4.1, para
lo cual se propone
9203p + 52018p = 61221p

con lo que tenemos g(p) = p, C = 61221 y k = 1, lo que hace que la desigualdad 4.1
se cumpla:

Ilf (p)]| <61221||g (p)|| cuando = > 1, por lo tanto O (p) (4.5)

En la Figura 4.3.4 se muestra gréficamente lo expresado anteriormente.
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y 3et5 T
2.5e+5 T
2et5 T
15e+5 T
let5 T
; f + } + } + } + } + } + } + {
10 15 20 25 3.0 35 4.0 4.5 )5(.0

Figura 4.3.4. Complejidad con respecto a p; O (p) en verde, f (p) en azul

Como se puede apreciar tanto en la Expresiéon 4.5 como en la Figura 4.3.4, la
complejidad del algoritmo con respecto a p es lineal.

Una vez analizada la complejidad del algoritmo propuesto desde la perspectiva de
cada una de sus cuatro variables (e, n, p, p), es posible concluir que en el peor de los
casos, su complejidad (en notacién BIG-O) es cuadrética con respecto a la dimensién
de los patrones de entrada: O (n2)



Capitulo 5

Resultados y Discusion

Este Capitulo estd dedicado a la presentacién de resultados experimentales rea-
lizados con el algoritmo propuesto y su discusién. Los experimentos se llevaron a cabo
con un software disenado e implementado en Borland C++ Builder 6.0, ez-profeso
para este fin (cuyo manual de uso se incluye en el Apéndice D). Dicho software se
ejecuté en una computadora personal con microprocesador DualCore Intel Pentium
D 950 de 64 bits a 3400 MHz, 2 GBytes de memoria DDR2 SDRAM, con disco duro
SCSI de 80 GBytes; sobre el sistema operativo Windows XP Professional x64 bits.

Diversas bases de datos fueron utilizados con el fin de probar la eficacia del al-
gortimo propuesto, asi como de comparar sus resultados frente a otros algoritmos
clasificadores de patrones. Dichas bases da datos son: Iris Plants Database, tomada
de [114]; Wireless Sensor Network Localization Measurement Repository, reportada en
[115] y disponible en [116].

5.1. Iris Plant Database

En primera instancia se presenta la base de datos Iris Plants Database, que fue
tomada del Repositorio de Machine Learning del Departamento de Informacién y
Ciencias de la Computaciéon de la University of California, Irvine [114]. Esta es una
base de datos clésica en el drea de Reconocimiento de Patrones y, a pesar de ser una
de las primeras bases de datos utilizadas para probar algoritmo del drea, sigue siendo
muy utilizada. El conjunto de datos contiene 3 clases de 50 instancias cada una, donde
cada clase hace referencia a un tipo de planta de iris (Iris Setosa, Iris Versicolor e Iris
Virginia). Cada patrén que representa una planta de iris tiene 4 atributos mas uno que
representa la clase. En esta base de datos los rasgos que representan el largo y ancho
de los pétalos estdn altamente correlacionados. Asimismo, se conoce que mientras la
clase 1 (Iris Setosa) es linealmente separable de las otras dos clases, las clases 2 y 3
(Iris Versicolor e Iris Virginica, respectivamente) no son linealmente separables entre
si. En la Tabla 5.1 se describen los rasgos presentes en esta base de datos.

45
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Figura 5.1: Experimentos con la base de datos Iris Plants Database

Tabla 5.1. Rasgos de la base de datos Iris Plant

Rasgo Descripcién
1 Largo del sépalo en centimetros
2 Ancho del sépalo en centimetros
3 Largo del pétalo en centimetros
4 Ancho del pétalo en centimetros
5 Clase

Se realizaron 1000 experimentos, particionando aleatoriamente la base de datos
en dos conjuntos mutuamente excluyentes: un conjunto fundamental y un conjunto
de prueba, en donde la cantidad de patrones fundamentales que aporté cada clase fue
igual al aportado por las otras dos clases. De esos 1000 experimentos, se tomaron los 20
mejores resultados de clasificacién y se muestran en la Figura 5.1. En esta Figura, las
barras indican los resultados de clasificacién correcta de los mencionados experimentos,
siendo 100 % el mejor de ellos.

En la Tabla 5.2 se presenta una comparacién de los redimientos reportados en la
tesis [52] y en un articulo publicado el mes de enero de 2007 en la prestigiosa revista
Pattern Recognition [117], del desempefio de varios clasificadores con respecto a la
base de datos Iris Plant. En particular, es importante hacer notar que los dos mejores
algoritmos segin la Tabla 6.4 de la mencionada tesis, al tomar los mejores 20 resultados
de 1000 experimentos, son el 1-NN con la mejor clasificacién correcta de 96.67 % y el
CHAT con la mejor clasificacién correcta de 98.67 %. Por otro lado, los dos mejores
clasificadores multiclase presentados en la Tabla 7 del articulo mencionado, son el de
3 redes neuronales construido con el método OAQO y el de 1 red neuronal construido
con el método OAA, ambos con la mejor clasificacién correcta de 98 % al probarlos
con un proceso de 10-fold cross validation.
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El algoritmo propuesto en esta tesis supera de manera notable a los cuatro algorit-
mos del parrafo anterior, y por ende a todos los demads algoritmos reportados, tanto en
la tesis y el articulo mencionados en el parrafo anterior, como en otros trabajos [118]:
en los 12 mejores resultados, tomados de los 1000 experimentos que se realizaron al
particionar aleatoriamente la base de datos en dos conjuntos mutuamente excluyentes
(un conjunto fundamental y un conjunto de prueba), la clasificacién correcta fue del
100 %, con lo que se supera el rendimiento de todos los clasificadores con los cuales se
le compara en la Tabla 5.2. Ademds, si se toman los 20 mejores resultados, el promedio
del porcentaje de recuperacion correcta es 99.11 %, valor representado por la linea en
la Figura 5.1 y que, por s mismo, supera a los demds métodos.

Tabla 5.2. Comparacién del rendimiento con la base de datos Iris Plant

Clasificador Mejor rendimiento
1-NN 96.67 %
3-NN 95.33 %
C-means 89.33 %
C-means difuso 90.0 %
C-means difuso usando func. de disimilaridad 96.0 %
CHAT 98.67 %
OAA 3 nets 96 %
OAO 3 nets 98 %
OAHO 2 nets 96 %
OAA 1 net 98 %
Algoritmo propuesto 100 %

5.2. Wireless Sensor Network Localization

En segunda instancia, se presentan los experimentos realizados con la base de datos
Wireless Sensor Network Localization, que fue desarrollada y publicada por Patwari et
al. en [115]. Esta base de datos estd compuesta por las mediciones de poder entre 44
sensores distribuidos en las oficinas de Motorala en Plantation, Florida, generdndose
una matriz simétrica de 44 por 44 valores. De aqui, se tomaron arbitrariamente 4
sensores como referencia, quedando una matriz de 4 rasgos (las medidas de poder de
la senal entre cada sensor y cada uno de los sensores de referencia) y 40 registros, como
se puede apreciar en la Tabla 5.3.

Tabla 5.3. Rasgos de la base de datos Wireless Sensor Network Localization

Rasgo Descripcién

1 Potencia de la senal al sensor 1

Potencia de la senal al sensor 11
Potencia de la senal al sensor 36
Potencia de la senal al sensor 44
Clase

O =W N
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Figura 5.2: Elementos de la base de datos Wireless Sensor Network Localization y
clasificacién. Los circulos indican los sensores de referencia, mientras que los rectdn-
gulos indican los elemntos ignorados en este experimento; las lineas indican los limites
entre clases

Dado que la base de datos original no incluye una particién en clases, estas clases
se definieron arbitrariamente, procurando aproximar la distribucién de un espacio
en habitaciones convencionales y balancear las clases. Asi, se tienen 3 clases de 12
elementos cada una, tal y como se muestra en la Figura 5.2.

Se realizaron 1000 experimentos, particionando aleatoriamente la base de datos
en dos conjuntos mutuamente excluyentes: un conjunto fundamental y un conjunto
de prueba, en donde la cantidad de patrones fundamentales que aporté cada clase fue
igual al aportado por las otras dos clases. De esos 1000 experimentos, se tomaron los 20
mejores resultados de clasificacién y se muestran en la Figura 5.3. En esta Figura, las
barras indican los resultados de clasificacién correcta de los mencionados experimentos,
siendo 91.67 % el mejor de ellos.

Hasta la fecha, no se reportan publicaciones en las que se utilice esta base de datos
para probar algoritmos clasificadores de patrones. Sin embargo, resulta notable que de
los 20 mejores resultados obtenidos con el clasificador Gama, 7 presentan una clasifi-
cacion correcta de 91.67 % (3 errores en 36 registros) y los restantes 13 presentan una
clasificacion correcta de 88.89 % (4 errores en 36 registros), presentando un promedio
de clasificacion correcta de 89.86 %. Al comparar estos resultados con los obtenidos
por el clasificador 1-NN implementado por Tengli [119], que presenta 14 errores para
un porcentaje de clasificacion correcta de 65 % al realizar un proceso de 10-fold cross
validation, es claro que el clasificador gama supera al 1-NN en esta base de datos
(Tabla 5.4).
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Figura 5.3: Experimentos con la base de datos Wireless Sensor Network Localization

Tabla 5.4. Comparacién del rendimiento con la base de datos
Wireless Sensor Network Localization

Clasificador Mejor rendimiento
1-NN (Fast Classifiers) 65 %
Algoritmo propuesto 91.67 %

5.3. Teorema de No-Free-Lunch

Con los resultados presentados hasta ahora, es posible ver que el algoritmo prop-
uesto exhibe un desempeno de clasificacién competitivo en diversas bases de datos,
aunque en algunas es superado por otros clasificadores. Sin embargo, esto no es sor-
prendente; de acuerdo con el teorema de No-Free-Lunch, "... para cualquier algoritmo,
cualquier desempeifio elevado en una clase de problemas es pagado exactamente en
desempeno en otra clase"[120], [121]. O como lo exponen Duda y Hart: "Si un algo-
ritmo parece superar a otro en una situacién particular, esto es consecuencia de su
adaptacién al problema particular de reconocimiento de patrones, no a la superioridad
general del algoritmo"[3]. Una representacion grafica de lo anterior se puede ver en la
Figura 5.4, tomada de [122].

Entonces, es de esperarse que en otros problemas, el algoritmo propuesto no se
adpate tan bien como otros algoritmos, presentando un desempeno inferior. En efecto,
al probar el Clasificador Gama propuesto en esta tesis con algunas otras bases de
datos, como por ejemplo la Glass Identification Database [114], los resultados no fueron
competitivos.

Sin embargo, cabe mencionar que una de las bondades apreciadas en el algoritmo,
es que resulta muy rapido adaptarlo a configuraciones de clases diferentes: sélo es
necesario transformar los indices y recalcular las sumas ponderadas, puesto que los
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Figura 5.4: Representacion gréfica del teorema de No-Free-Lunch

resultados de aplicar el operador 7, ya se tienen disponibles. Estas dos operaciones
tienen una complejidad temporal exactamente igual a p, lo que resulta en una operacién
de complejidad total equivalente a dos veces la cantidad de patrones fundamentales.
Al compararla con lo que necesitan otros algoritmos (por ejemplo, SVMs requeririan
volver a calcular los vectores de soporte y, tal vez, incluso utilizar otra funcién kernel),
resulta ser una ventaja importante.



Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones derivadas de los resultados obtenidos
en el proceso de este trabajo de tesis; ademds, se proponen algunos de los posibles
trabajos que se podrian realizar con objeto de continuar con las ideas propuestas
aqui, dando la pauta a futuros investigadores sobre los puntos no cubiertos, pero que
pudieran ser afrontados en otros trabajos de investigacién.

6.1.

1.

Conclusiones

En este trabajo de tesis se introduce un nuevo algoritmo clasificador de patrones,
el clasificador gama.

Aunque el algoritmo propuesto es iterativo, no sufre de problemas de convergen-
cia, ya que incluye un pardmetro de paro.

Dado que el valor del pardametro de paro se obtiene autométicamente de los
patrones de aprendizaje, el algoritmo propuesto no necesita que se le proporcio-
nen parametros; esto es, el algoritmo clasificador de patrones introducido es no
paramétrico.

Se definen los nuevos operadores que sirven de base y fundamentan el algoritmo
propuesto: el operador ug, el operador ~y de similitud y el operador v, de similitud
generalizado.

. Se define un algoritmo alternativo para calcular el resultado del operador v, de

similitud generalizado.

Con los resultados anteriores se disefia un nuevo algoritmo que permite realizar
la tarea de clasificacién de patrones de una manera eficaz y eficiente.

El algoritmo clasificador de patrones propuesto es competitivo con respecto a los
clasificadores de patrones presentes en la literatura cientifica actual, superando
incluso a la mayorfa en algunas bases de datos.

El algoritmo propuesto exhibe una amplia facilidad para reconfigurarse en caso
de cambiar la estructura de las clases.

o1
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9. El nuevo algoritmo clasificador de patrones tiende a sufrir problemas de inefi-
ciencia temporal cuando el conjunto fundamental de patrones es muy pequeno.

10. Se presentan tres teoremas que permiten identificar los tres casos de las relaciones
de orden (tricotomia): menor que, igual y mayor que, entre patrones binarios
codificados con el c¢édigo Johnson-Mébius modificado.

6.2. Trabajo Futuro

1. Probar de una manera més extensiva y exhaustiva el algoritmo propuesto, uti-
lizando otras bases de datos y comparando los resultados obtenidos con aquellos
presentados por otros clasificadores de patrones [123].

2. Caracterizar el algoritmo propuesto, de manera que se conozcan las cotas infe-
rior y superior del tamano del conjunto fundamental, que garanticen un buen
desempeno temporal del algoritmo.

3. Desarrollar los aspectos tedricos que fundamenten el funcionamiento, eficacia y
eficiencia del algoritmo propuesto.

4. Aplicar el algoritmo clasificador de patrones propuesto a problemas especificos
de actualidad .
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Simbologia
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operador original 1til para el algoritmo propuesto

operador médulo
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operador k-binario de expansién

operador gama de similitud (original de esta tesis)

cardinalidad de la ¢-ésima clase del conjunto fundamental

numero de bits necesarios para la codificacién en cédigo Johnson-Moébius modificado
pardmetro de paro del algoritmo propuesto

suma ponderada por clase

operador gama de similitud generalizado (original de esta tesis)
pardmetro de restriccién del operador gama de similitud (normal y generalizado)
vector correspondiente a un patrén fundamental

vector correspondiente a un patrén a ser clasificado

dimensién de los patrones, tanto fundamentales como por clasificar
cantidad de clases en el conjunto fundamental

cardinalidad del conjunto fundamental
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Apéndice B

Algoritmo Alternativo al
Operador 7,

En este Apéndice se presenta una forma algoritmica alternativa al operador gama
de similitud generalizado v, (x,y, 0).

Este operador es idea original del autor de la presente tesis y puede resolverse
alternativamente siguiendo el algoritmo que a continuacién se presenta.

Algoritmo B.1 Sean: los conjuntos A = {0,1} y B ={0,1,2}, dos nimeros n,m €
Zt, n<m,xc A" yy € A™ dos vectores binarios, n-dimensional y m-dimensional,
respectivamente, con la i-ésima componente representada por x; y y;, respectivamente;
y 0 un numero entero no negativo. Se define el operador gama de similitud generalizado
Vg (%,y,0) algoritmicamente de la siguiente manera: 7y, (x,y, ) tiene como argumen-
tos de entrada dos vectores binarios X y 'y, y un numero entero mo negativo 6, y la
salida es un nimero binario que se calcula asi:

1. Truncar los m—n bits izquierdos de y, de tal manera que ahorax € A" yy € A",
2. Calcular el vector entero n-dimensional r! € B" al realizar la operacién « (x,y).

3. Realizar la expansién binaria para cada componente de r'; esto es Tz-z =& ('ril, 2) Vi €
{1,2,...,n}. Con lo anterior y suponiendo que r® fuera un vector fila, r?> puede
considerarse como una matriz de dimensiones 2 x n, con el bit menos significativo

de la expansién binaria en la segunda fila de r?.

4. Construir el vector r? con los bits menos significativos de cada componente de

r2, esto es 3

_ .2
i = Ty

4

5. Calcular el valor entero r* = m — ug (r3).

6. Calcular el valor de salida de acuerdo con lo siguiente:

|1 =i rt<
7971 0 de otra forma

o4
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Ejemplo B.2 Sean x =

yy = ; obtener v, (x,y,2).

—_ O = O O = = O
SR R OO kO

Como se puede ver, para este caso m = n = 8 y § = 2. Entonces, siguiendo los
pasos del algoritmo:

1. Como m = n, y no se modifica.

0
2
1
2. rl = :1
r=a(xy) 1
1
0
2
3r2_01000001
“\0 011110 0/)
0
0
1
1
3 _
4.1'—1
1
0
0

5.1 =8—ug(r¥) =8-4=4.
6. Como4>2,44£2y7,(x,y,2)=0.
|

Ejemplo B.3 Seanx:(l 001011 O)yy:(() 011110 0);
obtener v, (x,y,3).

En este caso, m =n =8y 6 = 3. Entoncesr' = (2 1 0 1 0 1 2 1),

1 000 0 1
2 _ _ — A
r—<0101010) =0 101010 1),rt=8-4=4;

como 4 > 3 entonces 4 £ 3, por lo que Yy (%,¥,3) = 0.
|
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Ejemplo B4 Seanx=(1 0 0 1 1 1 1 0)yy=(1 0 1 1 1 1 0 0);
obtener v, (x,y,3).

En este caso, m = n =8 y 0 = 3Ent0ncesr1:(11011121)7
000 0O0O0OT1SFPO0
2 _ _ 6 — 9
(11011101> _11011101) =8—-6 =2
como 2 < 3 entonces 2 < 3y v, (X,y,3) =
[

Ejemplo B.5 Seanx=(1 0 1 1 1 1 0 0)yy=(1 0 1 1 1 1 0 0);
obtener v, (x,y,1).

En este caso, m = n = 8y 0 = lEntoncesrlz(llllllll),
000O0O0O0TO0OOQ O
2 _ _Q — 0
r—<11111111> =(11111111),r=8-8=0;
como 0<10<3,v(x,y,3) =1.
|
1
0 0
1
! 0
Ejemplo B.6 Seanx=|1| yy = NE obtener vy, (x,y,2).
o] S
1
0
0
0
En este caso m = 8, n = 5, § = 2. Entonces, y se trunca ay = | 1 |; ahora r! =
1
0
1
2 01000
_ _ 4 _ — _
(1) ,r2—(1 01 0 1),r3—(1 010 1),r*=m-ug(r’)=8-3=5
1
Como 5 >2,5£2y~,(x,y,2)=0.

Ejemplo B.7 Sean x = yy = ; obtener Vg (x,5,2).

OO~ Rk O
O~ = = O K
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O = = =

—_

En este caso m = 6, n = 5, § = 2. Entonces, y se trunca ay =

0
1

; ahora r* =

O = = O

),r3:(1 01 1 1),rr=m-ug(r¥)=6-4=2

Como2=2,2<2y7,(xy,2) =1



Apéndice C
Teoremas de Tricotomia

El presente Apéndice estd dedicado a tres Teoremas que fueron enunciados y proba-
dos durante el desarrollo de este trabajo de tesis. Estos Teoremas permiten caracterizar
las relaciones de orden (menor que, igual que y mayor que) entre patrones binarios
codificados con el cédigo Johnson-Mobius modificado.

Teorema C.1 Sean: los conjuntos A = {0,1} y B = {0,1,2}, el mimero n € Z,
x € A" yy € A" dos vectores binarios n-dimensionales codificados con el cddigo
Johnson-Mdobius modificado, con la k-ésima componente representada por i y Yk,
respectivamente, que representan al cédigo Johnson-Mdbius modificado correspondiente
a los nimeros a,b € Z*; y ademds i y j dos indices enteros no negativos. Si el vector
n-dimensional z € B™, cuya k-ésima componente estd representada por zi, es igual al
resultado de operar los vectores X y'y con el operador «, esto es z = a (X,y), entonces
a es menor que b si y solo si existe un indice ¢ tal que la i-ésima componente de z
tenga el valor de 0:
a<b < iz =0

Demostraciéon. Dado que se trata de una doble implicacién, ésta se demostrara
en dos pasos: primero en un sentido y posteriormente en el otro sentido.

O a<b—diz;=0

Dado que ambos vectores x y y estdn codificados con el cédigo Johnson-Msbius
modificado, se sabe que ug(x) = a y ug(y) = b; como a < b tenemos que ug (x) <
ug (y)-

Ahora bien, sean: los indices i = n — ug (x) el idice de mayor valor para el cual
zi =0y j=mn—ug(y) el idice de mayor valor para el cual y; = 0, respectivamente.
Entonces si kK > i1 — xp, = 1Vk = 1,2,--- ,n; y, similarmente, si k > j — y; =
1vVk=1,2,--- ,n.

Como ug (x) < ug (y), es claro que ¢ > j, y tomando en cuenta cémo se eligieron
los indices ¢ y j, resulta que x; =0y y; = 1.

Luego, se sigue de la definicién del operador o que z; = o (x;,y;) = a(0,1) = 0.

Por lo tanto, di z; = 0.

O diz;=0—a<b

Por la definicién del operador «, z; =0 — x; =0y y; = 1.

o8
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Asimismo, se sabe que tanto x como y estan codificados con el cédigo Johnson-
Mobius modificado, por lo que x;4+1 puede ser otra componente con valor de 0 o bien, la
primera componente de x con valor de 1, mientras que y;_1 puede ser otra componente
con valor de 1 o bien, la tltima componente de y con valor de 0.

Por lo anterior y tomando en cuenta que x; = 0, es claro que n —1i > ug(x) v,
similarmente, como y; = 1 es claro que n—i+1 < ug (y). Pero resulta que n—i > ug (x)
también se puede expresar como ug (x) < n — 1.

Ahora bien, como x y y estén codificados con el cédigo Johnson-Mobius modificado,
se sabe que ug(x) = a y ug(y) = b, por lo que se puede afirmar que a < n—1iy
n—1+ 1 <b. Es claro también que n — ¢ <n — i+ 1.

Pero por transitividad, sia <n—iyn—t<n—i+1,entoncesa <n—i+1,y
como ademds n — 1 + 1 < b, por transitividad tenemos que a < b.

Hm

Teorema C.2 Sean: los conjuntos A = {0,1} y B = {0,1,2}, el niimero n € Z™,
x € A" yy € A" dos vectores binarios n-dimensionales codificados con el cddigo
Johnson-Mobius modificado, con la k-ésima componente representada por i y Y,
respectivamente, que representan al cédigo Johnson-Mdébius modificado correspondiente
a los nimeros a,b € Z; y ademds i y j dos indices enteros no negativos. Si el vector
n-dimensional z € B™, cuya k-ésima componente estd representada por zi, es igual al
resultado de operar los vectores x y'y con el operador «, esto es z = « (X,y), entonces
a es igual que b si y sdlo si para todo indice i, la i-ésima componente de z tiene el
valor de 1:
a=b << z =1V

Demostracién. Dado que se trata de una doble implicacién, ésta se demostrara
en dos pasos: primero en un sentido y posteriormente en el otro sentido.

O a=b— z=1¥i

Como los vectores x y y son la codificacién con el cédigo Johnson-Mobius modifi-
cado de los valores a y b, respectivamente, se sabe que si a = b entonces x =y.

Ahora bien, dado que z = «a (x,y) se tiene que z; = «a(z;,¥y;) Vi, y como x =y
son dos vectores binarios, existen dos posibilidades: z; = y; = 0 0o x; = y; = 1. Asi,
x; = y; = 0 entonces z; = a(z;,y;) = z; = «(0,0) = 1, mientras que si z; = y; = 1
entonces z; = a(x;,y;) = z; = a(1,1) = 1. Como esto sucede, se tiene que z; = 1 Vi,
y por lo tanto a = b — z; = 1 Vi.

O zi=1VYi — a=25b

Por la forma en la que estd calculada cada componente del vector z, a saber z; =
a (z4,y;) Vi, el hecho de que z; = 1 Vi indica que se tienen dos casos: o bien z; = 1 =
a(zi,y;) = a(0,0) Vi, o bien z; =1 = o (x;,y;) = o (1,1) Vi. En ambos casos es claro
que, para que lo anterior suceda, es necesario que x; = y; Vi, lo que lleva a que x = y.

Ahora bien, como se sabe que los vectores x y y son la codificacién con el cédigo
Johnson-Mobius modificado de los valores a y b, respectivamente, se sabe que si x =y
entonces a = b.

Por lo tanto z; = 1Vi — a = b.
Hm
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Teorema C.3 Sean: los conjuntos A = {0,1} y B = {0,1,2}, el niimero n € Z7,
x € A" yy € A" dos vectores binarios n-dimensionales codificados con el cddigo
Johnson-Mdobius modificado, con la k-ésima componente representada por Ti Y Y,
respectivamente, que representan al cédigo Johnson-Mdbius modificado correspondiente
a los nimeros a,b € Z*; y ademds i y j dos indices enteros no negativos. Si el vector
n-dimensional z € B™, cuya k-ésima componente estd representada por zi, es igual al
resultado de operar los vectores X y'y con el operador «, esto es z = « (X,y), entonces
a es mayor que b si y sélo si existe un indice j tal que la j-ésima componente de z
tenga el valor de 2:
a>b <= 3j zZj = 2

Demostraciéon. Dado que se trata de una doble implicacién, ésta se demostrara
en dos pasos: primero en un sentido y posteriormente en el otro sentido.

O a>b— diz;, =2

Dado que ambos vectores x y y estdn codificados con el cédigo Johnson-Msbius
modificado, se sabe que ug(x) = a y ug(y) = b; como a > b tenemos que ug (x) >
ug (¥)-

Ahora bien, sean: los indices i = n — ug (x) el idice de mayor valor para el cual
zij =0y j=n—ug(y) el idice de mayor valor para el cual y; = 0, respectivamente.
Entonces si kK > i — xp, = 1 Vk = 1,2,--- ,n; y, similarmente, si £k > j — y; =
1Vk=1,2,--- ,n.

Como ug (x) > ug (y), es claro que ¢ < j, y tomando en cuenta cémo se eligieron
los indices 7 y j, resulta que z; =1y y; = 0.

Luego, se sigue de la definicién del operador a que z; = a (x;,y;) = o (1,0) = 2.

Por lo tanto, dj z; = 2.

O djzj=2-—a>b

Por la definicién del operador o, 2; =2 — x; =1y y; = 0.

Asimismo, se sabe que tanto x como y estdn codificados con el cédigo Johnson-
Mbbius modificado, por lo que x;_1 puede ser otra componente con valor de 1 o bien, la
dltima componente de x con valor de 0, mientras que y;41 puede ser otra componente
con valor de 0 o bien, la primera componente de y con valor de 1.

Por lo anterior y tomando en cuenta que z; = 1, es claro que n — j + 1 < ug (x),
lo que también se puede expresar como ug (x) > n — j + 1; similarmente, como y; = 0
es claro que n — j > ug (y).

Ahora bien, como x y y estén codificados con el cédigo Johnson-Mébius modificado,
se sabe que ug (x) = a y ug (y) = b, por lo que se puede afirmar quea >n—j+1y
n —j > b. Es claro también que n —j+1>n — j.

Pero por transitividad, sia>n—j53+1yn—j5+1>n—7j, entoncesa >n—j,y
como ademds n — j > b, por transitividad tenemos que a > b.

Hm



Apéndice D
Manual del Software

El contenido de este Apéndice estd integrado por el manual de usuario del software
creado ez-profeso para probar el algoritmo propuesto en este trabajo de tesis, Clasi-
ficador Gama versién 1.3. Este software fue disenado y desarrollado en Borland C++
Builder 6.0 y puede ser ejecutado en los sistemas operativos Windows de 32 y 64 bits.

D.1. Clasificador Gama Versién 1.3
El drea de trabajo de Clasificador Gama estd dividad en 4 principales dreas:

= Barra de memniis. Aqui se presentan las principales acciones a realizar, organi-
zadas en 3 menis:

e Archivo. Incluye las acciones Abrir..., Guardar..., Cerrar, que se re-
fieren a acciones sobre un archivo de datos, y Salir, que termina el programa
(ver Figura D.2).

e Herramientas. Incluye las opciones Clasificar y Comparar, que necesi-
tan se hayan generado el conjunto fundamentel y el conjunto de prueba a
partir del archivo de datos, y las opciones Corridas y Leave-One-Out,
que se refieren a conjuntos de experimentos (ver Figura D.3).

e Ayuda. Incluye las opciones Contenido, que muestra el presente archivo,
y Acerca de..., que muestra una ventana con informacién general acerca
del programa (ver Figuras D.4 y D.5).

= Panel de opciones. Es en esta drea donde se especifican los pardmetors del
experimento a realizar; se encuentra dividada a su vez en tres dreas:

e Selecciéon del C. F. Estd dedicada a determinar la manera en que se
seleccionarén los patrones que pertenecerdn al conjunto fundamental, siendo
los restantes asignados al conjunto de prueba.

e Herramientas. Aqui se presentan botones de acceso a las acciones pre-
sentes en el meni Herramientas.
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2 Ielasificador Gama
Archivo  Herramientas  Ayuda

Seleccidn Conjunto Fundamental | aiohive de Datos  Area de Trabajo |

Seleccidn de los Patrones del Conjunto Fundamental ¢ del Conjunto de Prusba
" Cantidad Patrones Conjunto Fundamental

Tipo de Distribucion del C. F.
P:

% Patrones de Aprendizaje | 70 ﬂ
Cart. Pat. de Aprendizaje | 105 j

o I=|
% Patrones de Prueba |30 =

=
Cant. Pat. de Prusba]45 =

Distribugion del C. de P. / C.F———— Conjunto de Prueba

" Primeros
7 Lltimeas
% Aleatorio

Selecoionar C. F. |

L ita:

Clazificar | Comparar |

rResultado

Cant. de Coridas |1 —‘ Corridas | Resultado de Clasificacian Resultado de Comparacidn

Enza|e

Figura D.1: Clasificador Gama 1.3

.+ Iclasificador Gama

Herramientas  Ayuda

Archivo

Abrir..., o Fundamenta——
Guardar. .. r del C. F.

Cerrar

Salir

% Patrones de Aprendizaje I?U i

Figura D.2: Menu Archivo

i IClasificador, Gama

Archivo FREENTEEE

Seleccid  Clasificar

Tipodel  Comparar
* Ponf—
" Ca Corridas

Leave-One-Out

% Patrones de Aprendizaje I?D :II

Figura D.3: Mend Herramientas
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i+ IClasificador Gama

Archivo  Herramientas FNEES

Seleccion Conjunta Fun Contenido rehive
Tipa de Distribucidn del Acerca de...
% Parcentaje el
" Cantidad |
51,
49,
% Patrones de Aprendizaje | 70 ﬂ ié

Clasificador Gama

Yersion 1.3

Autor: ltzama Lopez Y afiez

Figura D.5: Ventana Acerca de...

e Mensajes. En esta drea se muestran mensajes generales del programa.

= Panel de trabajo. Es aqui donde se muestra el avance de cada experimento.
Esté dividido en el drea de Archivo de Datos, que muestra el contenido del
archivo de datos que actualmente se encuentre abierto, y el Area de Trabajo,
donde se puede ver el avance del experimento. Esta drea estd dividida a su vez

en dos dreas:

e Seleccién de los Patrones del Conjunto Fundamental y del Con-
junto de Prueba. Aqui se muestran los patrones del conjunto de datos,
asf como aquellos que pertenecen al conjunto de prueba.

e Resultados. Aqui se muestran los resultados de la clasificacién y de la
comparacién de dicha clasificacién con la informacién incliuda en el archivo

de datos.

= Barra de status. Aqui se muestran mensajes cortos que indican la accién que
realiza el programa en un momento dado, o la accién que ha terminado.

Para llevar a cabo los experimentos, se pueden seguir dos métodos:
= Realizar un experimento tnico.
= Realizar un conjunto de experimentos.

El primer caso es descrito en la siguiente Seccién, mientras que el dltimo caso se

explica en la Seccién 3.
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#¥ Clasificador Gama

Archivo  Herramientas  Ayuda

iglec;:iég.ﬁto.r;iun_t'o F;r}dgn;enta?—‘ Archivo de Datos  Area de Trabajo
(;I'-DOP;CE;;EUCIW o= —Seleccidn de los Patrones del Conjunto Fundamental v del Conjunta de Prueba
" Cantidad Op

E hdamental
Look ir: I&} iris j - &5 B3
% Patrones de Aprendiz —= m ” -
Cant. Pat. de Aprendiz [ miris.data

Desktop index30b5. html
index72c9.html
index5851. html
ocuments indes. il e Prueba
indesad3f . html

% Patrones de Prug

Cart. Pat. de Prug
Distribucion del C. de P. /

=
=
=

« Fi '

~ Urlltl_'neros g‘.l indexb?Da.htmI
|mosl by Computer indexbfec.html

% Aleatorio

indexc052, bl
indexfaan. htrnl
Download itis.names
rHemamientas———— _J itis sets

Clasificar | [

Selecoionar C. F,

Cant. de Corridasl ] Comparacidn
File name: Iiris2.data j DOpen I
Mensajes——— Files of twpe: I LI Cancel |
!

Figura D.6: Abrir un archivo de datos

D.2. Experimento Unico
Para realizar un experimento tinico se deben seguir los siguientes pasos:
1. Abrir el archivo de datos (ver Figuras D.6 y D.7).

» Seleccionar el ment Archivo | Abrir....
= Seleccionar el archivo de datos a utilizar.

= Dar click en el botén Abrir.
2. Seleccionar la forma en que se seleccionard el conjunto fundamental.

s Elegir si el conjunto fundamental serd seleccionado usando un pardmetro
de Porcentaje o de Cantidad.

s Elegir los parametors correspondientes a cada conjunto: fundamental y de
prueba.

s Elegir cémo serdn tomados los patrones del conjunto fundamental: los Primeros
p, los Ultimos p, o Aleatoriamente.



D. Manual del Software

Clasificador Gama

Archivo  Herramientas  Avuda
Seleccion Conjunto Fundamental—————
Tipo de Distribucion del C. F.

' Porcentaje
" Cantidad

Archivo de Datos | Area de Trabajo

% Patranes de Aprendizaje I?U j

Cant. Pat. de Aprendizaiel —:I

% Patrones de Prueba |30 —‘l

Cant. Pat. de Pruebal —:I

Distribucion del C. de P. / C. F.
" Primeros

= Ultimos

 Aleatorio

Seleccionar C. F. |

Hemamienta

Clazificar | Comparar |

Cant. de Eonidas|1 - Coridas |

I 5
Menzale:

Archiva D:A\My Web SiteghIndex of mlez

1 ]

5.1.3.5.1.4.0.2 riz-setoza
4.9.3.0.1.4.0.2 lriz-zetoza
4.7.3.21.3.0.2 lnig-setoza
5.0.2 lris-setoza
4.0.2 Irig-zetoza
7.0.4 rig-setoza
4.0.3 Jriz-zetoza
5.0.2 lris-setoza
4.0.2 lrig-zetoza
5.0.1 Iris-zetoza
5.0.2 lris-setoza
E.0.2 lris-setoza
4,01 lris-setoza
1.0.1 Jrig-zetoza
2.0.2 lniz-zetoza
5.0.4 lriz-setoza
3.0.4 Iris-zetoza
4.0.3 Jriz-zetoza
7.0.3 riz-setoza
5.0.3 Jris-zetoza
7.0.2 lnig-zetoza
5.0.4.lrig-setoza
0.0.2 Iris-zetoza
7.0.5 lriz-zetoza
9.0.2 Irig-zetoza
E.0.2 lriz-setoza
E.0.4 Iris-zetoza
5.0.2 lris-setoza
4.0.2 lris-setoza
E.0.2 lriz-setoza
E.0.2 lriz-setoza
5.0.4.lriz-setoza
5.0.1 Iris-setoza
4.0.2 Irig-zetoza
5.0.1 Irig-setoza
2.0.2 Inis-zetoza
3.0.2 lrig-zetoza
5.0.1 Inig-setoza
3.0

i
B,
A
4
4
3,
]
EA
4
0,
0,
0,
I
9,
5,
8,
8,
4
7
B,
3,
4
0,
4
5,
4
2,
i
I
]
2,
1
2,
5,
1
0. 2.lniz-zetoza

311
361
280
341
341
231
311
37
NN
L2001
301
401
A4
331
351
a8
381
341
2T
361
331
341
1301
341
351
ERN
321
311
A4
411
421
31,1
321
351
31,1,
301

o e OO e O O O e e OO 1 0 Jf 0 o O G0 G 7 OO0 G0 O e o e O P o O] = 7 T
=R =R N Ry B e e e e e Bl R K== R Pe R e S R e P e

Apertura de archivo exitosa,

Figura D.7: Contenido del archivo de datos abierto
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- | Clasificador Gama

Archivo  Herramientas Ayuda
Seleccion Conjunto Fundamental—————

#uchiva de Datos  Area de Trabajo

Tipo de Distribucidn del C. F.
(;LDDP;CE:;;EUCIW i —Seleccion de log Patrones del Conjunto Fundamental y del Conjunto de Prueba
() E=rieks) Patrones Conjunta Fundamental
5.1,3.5.1.4.0.2 Iris-setoza 5.0.3.5.1.6.0.6.Iriz-zetoza
49,3.0,1.4,0.2 lris-zetosa 5.4,39.1.3.0.4 Iriz-setoza
I=| 47.3.2.1.3.0.2 lris-setoza 4.4.3.0,1.3.0.2 Iriz-zetoza
Bt e [ = 46311502 ris-setos 46,3412 3)ris-setosa
Cant Pat de Anrendi I 5.0,3.6,1.4,0.2 lis-setosa 4.4.29.1.4.0.2 Iris-setoza
=tk Pet de fprEndzag) |0 g 5433170 4ris-setosa 5033140 Zris-sstosa
. I=1| 4.6.3.4.1.4.0.3 lris-setoza 4.8,3.4.1.6.0.2 Iriz-zetoza
% Patrones de Prueba |30 5.0,3.4,1.5.0.2 liz-setosa 5.4,3.9,1.7.0.4 Iris-setosa
| 4.4.29.1.4.0.2 lris-setoza 4.9371.1.5.0.1 Irig-setoza
Cent. Pat. de Pructal i = 49731150 1 Jris-setosa .
Distribucion del C. de P. / C.F. 54371502 lis-setosa Canjunto de Prueba
; 4.8.3.4.1.6.0.2 Iris-setoza -
EARinees 4573014101 lis-setosa
= Ultirnos 4.3,3.0,1.1,0.1 lris-setosa
% Aleatorio 5.8.4.01.2.0.2 Ins-setosa
5.7.4.4.1.5.04 Iris-setoza
. 5.4,3.9.1.3.04 Iris-setoza
Seleccionar C. F. | 5.1.35,1.4,0 3 is-setosa
= — 5.7.3.8.1.7.0.3 lris-setosa
[ 23 5.1.3.8.1.5.03 Iris-setoza = =
Comparar |
rResultado
Cart. de Coridas |1 Caridaz | Resultado de Clasificacidn Resultado de Comparacidn
|
Mensaje
Archivo Doy Web SiteshIindex of mles
Conjunto Fundamental y Conjunto de Pr
4 (]

Conjunto Fundamental v Conjunto de Prueba seleccionados.

Figura D.8: Generar el conjunto fundamental

3. Generar el conjunto fundamental (ver Figura D.8).
» Dar click en el botén Seleccionar C. F.
4. Clasificar los patrones del conjunto de prueba (ver Figura D.9).

» Dar click en el botén Clasificar, o seleccionar el meni Herramientas |
Clasificar.

5. Comparar los resultados de la clasificacién con los datos del archivo de datos
(ver Figura D.10).

» Dar click en el botén Comparar, o seleccionar el meni Herramientas |
Comparar.

6. El porcentaje de clasificacién correcta se muestra en el drea de Mensajes.

D.3. Conjunto de Experimentos

Para realizar un conjunto de experimentos se deben seguir los siguientes pasos:
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Clasificador Gama

Archivo  Herramientas Ayuda
iglec;:iég.ﬁto.r;iun_t'o F;r}dgn:_ental— Archivo de Datos  Area de Trabajo
(;Lpopoie:h:ieucmn s- —Seleccion de log Patrones del Conjunto Fundamental y del Conjunto de Prueba
() E=rieks) Patrones Conjunta Fundamental
5.1.3.5.1.4.0.2 lris-setoza - 5.0.3.5.1.6.0.6.Iriz-zetoza -
4.9.3.0.1.4.0.2 lris-setoza 5.4,3.91.3.0.4 Iriz-zetoza
s o =1 47.3.2.1.3.0.2 lris-setoza 4.4.3.0,1.3.0.2 Iriz-zetoza
% Pationes de Aprendaie 70 :II 4637150 2)is-setosa 4534740 Jris-setasa
et I = 5.0.3.6.1.4.0.2 lris-setoza 4.4.291.4.0.2 Iriz-zetoza
Ceard P e ool Kl 5.472.91.7.0 4 lis-setosa 5033140 2fis-setosa
_‘l 46.3.4.1.4.0.3 Irig-setoza 4.8.3.4.1.6.0.2 Iris-setoza
% Patrones de Prueba (30— 5.0,3.4,1.5.0.2lris-setosa 5.4,3.9.1.7.0.4 Iris-setosa
| 4.4.29.1.4.0.2 lris-setoza 4.9371.1.5.0.1 Irig-setoza h
Cent. Pat. de Pructal i = 49311501 lis-setosa .
Distribucién del C. de P, / C. F. 5437150 2is-setosa Gl a3 =i
; 4.8.3.4.1.6.0.2 Iris-setoza -
- IAires 48301401 lris-setosa
 ltimos 4.3,3.0.1.1.01 Iris-setoza
* Aleatorio 5.8.4.0.1.2.0.2 lris-setoza
5.7.4.4.1.5.04 Iris-setoza
. 5.4,3.9.1.3.04 Iris-setoza
Seleccionar C. F. | 5.1.351.4,0 3 lis-setosa
_ B.7.3.8.1.7.0. 3 ris-zetoza
[Herramienta 5.1.,3.8.1.5.0.3 Inis-setoza hd hd
Clazificar | i Comparar |
Resulkado:
Cart. de Comidas |1 =1 Coridas | Resultado de Clasificacidn Resultado de Comparacidn
132 [ B4 27 55 22 -
[ 133 [ £2 27 &0 15
— 136 [ B2 33 55 23
WIENTIE: 139 [ =) k| 54 2
[ 57 27 50 a 142 [ 57 27 50 18
[ E7 32 53 143 [ E7 32 53 22
[ E7 30 52 145 [ E7 30 52 22
[ E2 28 50 146 [ E2 25 50 18
[ 59 30 50 143 [ 59 30 50 18
El Conjunta de Prueba ha sido clasificac
h 4 (]
1 ]
Conjunto de Prueba clasificada, él

Figura D.9: Clasificar los patrones del conjunto de prueba
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Clasificador Gama

Archivo  Herramientas Ayuda
Seleccidn Conjunto Fundamental | aiohive de Datos  Area de Trabajo
Tipo de Distribucidn del C. F.
(;Lpopoie:h:ieucmn i —Seleccion de log Patrones del Conjunto Fundamental y del Conjunto de Prueba
() E=rieks) Patrones Conjunta Fundamental
5.1.3.5.1.4.0.2 lris-setoza a 5.0.3.5.1.6.0.6.Iriz-zetoza -
4.9.3.0.1.4.0.2 lris-setoza 5.4,3.91.3.0.4 Iriz-zetoza
s o =1 47.3.2.1.3.0.2 lris-setoza 4.4.3.0,1.3.0.2 Iriz-zetoza
% Pationes de Aprendaie 70 :II 4637150 2)is-setosa 4534740 Jris-setasa
el 22 dla S I = 5.0.3.6.1.4.0.2 lris-setoza 4.4.291.4.0.2 Iriz-zetoza
i s s A=l Ml e 5.472.91.7.0 4 lis-setosa 5033140 2fis-setosa
_‘l 46.3.4.1.4.0.3 Irig-setoza 4.8.3.4.1.6.0.2 Iris-setoza
% Patrones de Prueba (30— 5.0,3.4,1.5.0.2lris-setosa 5.4,3.9.1.7.0.4 Iris-setosa
| 4.4.29.1.4.0.2 lris-setoza 4.9371.1.5.0.1 Irig-setoza h
Cent. Pat. de Pructal i = 49311501 lis-setosa .
Distribucién del C. de P, / C. F. 5437150 2is-setosa Gl a3 =i
R 4.8,3.4.1.6.0.2 Iris-zetoza 1.4.93.01.4.0 -
IAires 48301401 lris-setosa 24732130
= Ultimos 43301101 lis-setosa 75034150
& Aleatorio 5.8,4.01.202lis-setoza 94931150
5.7.4.4.1.5,0.4 Iris-zetoza 12,4.8,3.0,1.4.0.
. 5.4,3.9.1.3.04 Iris-setoza 155744150
Seleccionar C. F. | 5.1.351.4,0 3 lis-setosa 251371,
_ 5.7.3.8.1.7.0.3 Iris-setoza 224.636.1.00.
[Herramienta 5.1.3.8.1.5,0.3 Iris-setosa - 2448341 -
Clazificar | i Comparar |
Resulkado:
Cart. de Comidas |1 =1 Coridas | Resultado de Clasificacidn Resultado de Comparacidn
132 [ B4 27 55 22 - 136 [ B2 33 55 23 -
[ 133 [ B2 27 50 15 139 [ =) i 54 21
— 136 [ B2 33 55 23 142 [ 57 27 50 18
WIENTIE: 139 [ =) k| 54 2 143 [ E7 32 59 2
[ E7 30 52 a 142 [ 57 27 50 18 145 [ E7 a0 52 2
[ E2 28 50 143 [ £7 32 53 22 146 [ E2 28 50 18
[ 59 30 50 145 [ £7 30 52 22 143 [ 59 30 50 18
El Conjunta de Prueba ha sido clasificac 146 [ B2 25 a0 18
149 [ 59 30 50 18 Porcentaje de recuperacion correcta: 91.11111450159531
Porcentaje de recuperacion correcta: 3
h 4 (] 4 (]
1 ]
Porcentaje de recuperacion correcta: 91,1111145019531 él

Figura D.10: Clasificar los patrones del conjunto de prueba
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1. Abrir el archivo de datos (ver Figuras D.6 y D.7).

» Seleccionar el ment Archivo | Abrir....
s Seleccionar el archivo de datos a utilizar.

= Dar click en el botén Abrir.

En caso de que se desee realizar un conjunto de corridas, los pasos restantes son
los que acontinuacién se muestran.

2. Seleccionar la forma en que se seleccionard el conjunto fundamental.

= Elegir si el conjunto fundamental serd seleccionado usando un pardmetro
de Porcentaje o de Cantidad.

s Elegir los pardmetors correspondientes a cada conjunto: fundamental y de
prueba.

= Elegir cémo serdn tomados los patrones del conjunto fundamental: los Primeros
p, los Ultimos p, o Aleatoriamente.

3. En caso de que se desee realizar un conjunto de corridas, indicar el nimero de
corridas.

4. Realizar los experimentos (ver Figura D.11).

» Dar click en el botén Corridas o seleccionar el meni Herramientas |
Corridas.

5. Los 20 mejores porcentajes de clasificaciéon correcta se muestra en el drea de
Mensajes.

En caso de que se desee realizar un experimento con la metodologia Leave-One-
Out, los pasos restantes son los que acontinuacién se muestran.

2. Realizar el experimento.
» Seleccionar el meni Herramientas | Leave-One-Out.

3. El porcentaje de clasificacién correcta se muestra en el drea de Mensajes.
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ita:

Clagificar | Comparar |

Cant. de EorridasI‘IDD %‘ Corridas |

]

Ehzale

El Conjunto de Prueba ha sido clasificac

Porcentaje de recuperacion corecta; 9

Mejores 20 resultados:
100

97.7777706254883
97. 7777706254083
97.7777706254883
97.7777706254883
97.7777706254883
97.7777706254883
97.7777706254883
97.7777706254883
95555557 2509766
95555557 2509766
95555557 2509766
95.5555572509766
95555557 2509766
95555557 2509766
95.5555572609766
95555557 2509766
95555557 2509766
95.5555572503766
95.555557 2509766
Peor resultado: 84. 4444427430234

1 ]

354341
Fesultado:
Resultado de Clasificacidn
40 [ 50 il 13 2 42 [
41 [ 45 2 13 2 47 [
42 [ 44 32 13 2 48 [
47 45 32 13 2 50
48 52 37 15 2 51
50 70 32 47 13 53
51 B4 32 45 15 56
53 55 2 40 13 53
56 E2 32 47 18 E1
59 52 27 38 13 70
E1 59 a0 42 15 73
70 59 32 47 18 a0
79 57 26 35 10 a3
a0 55 23 a7 11 86
g3 E0 27 50 16 93
a6 67 31 47 15 34
93 50 2 32 10 97
94 55 27 42 13 93
97 B2 28 42 13 100
99 57 27 40 13 103
100 B2 32 E0 28 109
103 B2 28 55 18 111
109 72 36 E0 28 114
m B4 27 52 18 115
114 57 27 50 23 17
115 B4 32 52 22 118
17 7 37 E7 2 128
118 7 26 =) 2 133
128 E4 27 55 21 137
133 B2 27 50 15 142
137 B4 kil 55 18 144
142 57 27 50 18 146
144 E7 32 57 28 147
146 B2 25 50 18
147 E5 an Rz 20 Porcentaje d
4

Porcentaje de recuperacion correcta: 95,5555572509766

Figura D.11: Resultado de 100 corridas
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