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ResumenResumenResumenResumen    
 
 
En el presente trabajo de tesis se presenta un nuevo algoritmo de clasificación 
automática 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 formulación del nuevo algoritmo: el operador uβ y, sobre todo, el 
operador gama de similitud, tanto en su versión normal (γ) como en su versión 
generalizada (γg). Asimismo se incluye una versión algorítmica alternativa para el 
operador gama de similitud generalizado γg. 
 
Además, se presenta un estudio experimental del desempeño del algoritmo 
propuesto, comparando su rendimiento de clasificación con el exhibido por otros 
clasificadores, al trabajar con diversas bases de datos de acceso público. 
 
En dichos experimentos se muestra que el algoritmo propuesto es competitivo e, 
incluso, en algunos casos supera el desempeño mostrado por otros clasificadores de 
patrones, presentes en la literatura científica contemporánea. 
 
Por otro lado, se presentan tres Teoremas y sus correspondientes demostraciones, 
que permiten caracterizar las relaciones de orden (tricotomía) de vectores binarios 
codificados con el código Jonson-Möbius modificado. 
 
Con este trabajo de tesis se engrosan las filas del Enfoque Asociativo de 
Clasificación de Patrones, con un algoritmo de alto desempeño que, además de 
ofrecer una eficacia competitiva, ofrece también una eficiencia superior a varios de 
los mejores clasificadores actuales. 



 
 
 

AbstractAbstractAbstractAbstract    
 
 
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 uβ operator and the 
gamma similitude operator in both versions: the normal version (γ) as well as the 
generalized version (γg). An alternative algorithmic version of the generalized 
gamma similitude operator (γg) 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 is shown with these experiments that the proposed algorithm is 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-Möbius 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. 



Capítulo 1

Introducción

En esta tesis se presenta un nuevo clasi�cador de patrones, que viene a engrosar
las �las del Enfoque Asociativo de Clasi�cación de Patrones. Dicho clasi�cador, el cual
exhibe un desempeño experimental competitivo frente a los clasi�cadores existentes
en la literatura actual, está basado en los operadores � y �, los cuales fundamentan a
las memorias asociativas Alfa-Beta.

1.1. Antecedentes

El proceso de reconocer cosas, fenómenos 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 investigación cientí�ca, sobre todo con el
advenimiento de los sistemas computacionales modernos, surja la idea de crear, diseñar
e implementar sistemas de reconocimiento automático de patrones [2].

Una de las primeras observaciones de quienes están dedicados a tratar de resolver
este tipo de problemas en una computadora, es que la solución general es muy com-
plicada, dado que son muchos los factores que están involucrados en el proceso de re-
conocer. Por ello, la identi�cación o selección de rasgos o características en los objetos,
procesos, fenómenos y conceptos a reconocer de manera automática, 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 selección de rasgos en los modernos sistemas automáticos de reconocimiento de
patrones es una línea de investigación vigente [4].

Después de haber seleccionado los rasgos o características 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 características: a esos vectores se les conoce como
patrones, aunque por convención en la literatura cientí�ca el término patrón se re�ere
de manera indistinta a la instancia o al vector que la representa. Acto seguido, se
requiere del diseño e implementación de una estrategia que permita crear y operar un
sistema computacional que automáticamente reconozca patrones. Esta es la etapa de

1



1. Introducción 2

reconocimiento de patrones, la cual es posible sólo si existió previamente una etapa de
aprendizaje o entrenamiento en el sistema automático [5], [6].

Dependiendo de la aplicación y del problema especí�co, la fase de reconocimiento
de los patrones en el sistema automático puede operarse con al menos dos intenciones:
recuperar o clasi�car los patrones en estudio [2], [3]. Por ello, gran parte de la literatura
relacionada con el área de reconocimiento de patrones menciona explícitamente la
clasi�cación de patrones [7], [8].

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

Enfoque estadístico-probabilístico [3], [5], [9]-[17].

Clasi�cadores basados en métricas [18]-[29].

Enfoque sintáctico-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 características deseables en un algoritmo de este tipo, a saber: su sencillez y su
alta e�cacia.

Uno es el clasi�cador k-NN (k-nearest neighbor, los k-vecinos más cercanos), el
cual es un modelo de mínima distancia y se ubica en los clasi�cadores basados en
métricas. Al utilizar el algoritmo k-NN se calcula la distancia de un patrón 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 mayoría entre los k
patrones más cercanos [18], [27], [72], [73]. En el clásico 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 número de
clasi�cadores automáticos de patrones [13]. Sin embargo, la gran desventaja del k-NN
es su poca e�ciencia, 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 patrón 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 inició con un trabajo de tesis de maestría en ciencias de la computación [52],
desarrollada en 2002 en el CIC-IPN. Este enfoque se basa en las memorias asociativas,
cuyos modelos matemáticos pioneros [77] son contemporáneos 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, está 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 básicas de la lógica
booleana [53]. En un número importante de investigaciones recientes, se ha mostrado
teórica y experimentalmente que, a pesar de su sencillez, los modelos de reconocimeinto
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automático de patrones basados en las memorias asociativas Alfa-Beta son altamente
e�caces, así como competitivos con los modelos reportados en la literatura actual [4],
[7], [8], [51]-[67], [70], [71], [78]-[86]. Además, estos modelos son más e�cientes que el
k-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 área de investigación
del enfoque asociativo de reconocimiento automático de patrones, en sus tareas de
recuperación y, particularmente, clasi�cación de patrones.

1.2. Justi�cación

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

1.3. Objetivo

Diseñar e implementar un algoritmo de reconocimiento de patrones, que ofrezca
un desempeño competitivo en la tarea de clasi�cación de patrones respecto de los
clasi�cadores presentes en la literatura actual. Este nuevo algoritmo se basará en los
operadores � y � y sus propiedades, tomados de los modelos asociativos Alfa-Beta.

1.4. Contribuciones

Un algoritmo de clasi�cación de patrones, que es competitivo con respecto de los
clasi�cadores de patrones actuales.

Un operador unario, el operador u�.

Dos operadores vectoriales, el operador gama de similitud 
 (x;y; �) y el operador
gama de similitud generalizado 
g (x;y; �).

Un algoritmo alternativo para calcular el resultado del operador gama de simil-
itud generalizado 
g (x;y; �).

Tres teoremas acerca de las relaciones de orden (tricotomía) entre vectores bina-
rios codi�cados con el código Johnson-Möbius modi�cado.

Aplicaciones.
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1.5. Organización del documento

En este Capítulo se han presentado: los antecedentes, la justi�cación, el objetivo
y las contribuciones de este trabajo de tesis . El resto del documento está organizado
como se describe a continuación.

En el Capítulo 2 se presenta el estado del arte del área de investigación dentro
de la cual se encuentra circunscrita la presente tesis, que es la clasi�cación de pa-
trones en general y el enfoque asociativo de clasi�cación de patrones en particular.
Por otro lado, aquellas herramientas matemáticas, materiales y métodos necesarios
para la presentación del algoritmo propuesto, tanto en el cuerpo del documento como
en el Apéndice B, serán expuestos en el Capítulo 3.

El Capítulo 4 es la parte más relevante de este documento. En el mismo, se intro-
duce el algoritmo propuesto, junto con las operaciones y herramientas matemáticas
desarrolladas en este trabajo de tesis, que le dan sustento. El contenido del Capítu-
lo incluye el desarrollo del algoritmo, su fundamentación y ejemplos ilustrativos de
clasi�cación.

Los resultados experimentales, así como la discusión de los mismos, se presentan en
el Capítulo 5; y en el Capítulo �nal, 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 simbología utilizada a lo largo del documento, mientras que en el B se incluye
una versión algorítmica alternativa al operador central de la propuesta. El Apéndice
C, por su parte, está integrado por algunos Teoremas desarrollados durante el presente
trabajos de tesis, relacionados con vectores binarios codi�cados con el código Johnson-
Möbius modi�cado. El Apéndice último, el D, consta del manual de operación del
software diseñado e implementado ex-profeso para este trabajo de tesis.

Finalmente, se incluyen las referencias bibliográ�cas.



Capítulo 2

Estado del Arte

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

Anteriormente se mencionó 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 Automático de Patrones,
se encuentran los siguientes:

Enfoque estadístico-probabilístico. Su principal clasi�cador está basado en la
teoría de la probabilidad, y especí�camente en el teorema de Bayes. Es históri-
camente el primer enfoque que existió y probablemente el más desarrollado [3],
[5], [9]-[17].

Clasi�cadores basados en métricas. Usualmente se ubican dentro del enfoque
estadístico y se basan en el concepto de métrica y en las propiedades de los
espacios métricos para hacer la clasi�cación [18]-[29].

Enfoque sintáctico-estructural. Se basa en la teoría de autómatas y lenguajes
formales para hacer la clasi�cación. Se enfoca más en la estructura de las cosas
a clasi�car que en mediciones numéricas [9], [12], [30], [31].

Enfoque neuronal. Se basa en modelos matemáticos de las neuronas del cere-
bro humano y, a diferencia del enfoque estadístico-probabilístico, los sistemas
automáticos de reconocimiento de patrones basados en en el enfoque neuronal,
además de clasi�car patrones, también son capaces de recuperarlos [9]-[13], [32]-
[51].

Enfoque asociativo. Este enfoque fue creado en el Centro de Investigación en
Computación del IPN en 2002, y utiliza los modelos de memorias asociativas
para diseñar e implementar reconocedores de patrones robustos ante la presencia
de patrones ruidosos. Los sistemas automáticos de reconocimiento de patrones
basados en en el enfoque asociativo, son capaces de realizar la tarea de clasi�-
cación de patrones, como un caso particular de la tarea principal que realizan de
manera e�ciente: recuperar patrones [4], [7], [51]-[71].

5



2. Estado del Arte 6

En cada uno de los enfoques se han creado algoritmos para diseñar reconocedores de
patrones. Por ejemplo, el reconocedor de patrones más famoso en el enfoque estadístico-
probabilístico es el clasi�cador bayesiano [3], y el clasi�cador euclideano se identi�ca
con el enfoque basado en métricas [87]. Sin embargo, la mayoría de los algoritmos
de reconocimiento de patrones comparten características de más de un enfoque y
elementos de otras áreas de la ciencia, especialmente de disciplinas matemáticas. Esto
es particularmente notorio en el clasi�cador euclideano dado que, no obstante que es un
clasi�cador basado en métricas, también utiliza de manera importante la teoría de las
funciones discriminantes, misma que no interviene en otros clasi�cadores basados en
métricas. Esta situación de tomar elementos de un enfoque especí�co de reconocimiento
de patrones y algunas disciplinas matemáticas sucede también con las Máquinas de
Soporte Vectorial (en la literatura cientí�ca actual, se re�ere 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 límite 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 áreas de la actividad humana
[90]-[93].

A continuación se hará hincapié en lo ya mencionado en el Capítulo 1 respecto de
dos algoritmos clasi�cadores de patrones, relevantes por su sencillez y su alta e�cacia.
Uno es el clasi�cador k-NN, el cual es un modelo de mínima distancia y se ubica en
los clasi�cadores basados en métricas. En el clásico proyecto Statlog se muestra exper-
imentalmente la superioridad del k-NN respecto de un buen número de clasi�cadores
automáticos de patrones [13]. Sin embargo, la gran desventaja del k-NN es su poca
e�ciencia 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 inició con el
CHAT (Clasi�cador Híbrido Asociativo con Traslación) [52], desarrollado en 2002 por
Raúl Santiago Montero en el CIC-IPN, como tema central de su tesis de maestría. Este
enfoque se basa en las memorias asociativas, cuyo estado del arte incluye a las memo-
rias asociativas Alfa-Beta. En un número importante de investigaciones recientes, se
ha mostrado teórica y experimentalmente que, a pesar de su sencillez, los modelos
de reconocimeinto automático de patrones basados en las memorias asociativas Alfa-
Beta son altamente e�caces, así 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 más e�cientes que el k-NN para conjuntos
grandes de patrones de aprendizaje [84], pues se basan en operaciones equiparables
en sencillez a las operaciones básicas de la lógica booleana (estas operaciones y sus
propiedades serán descritas en el Capítulo 3) [53], [54], [56], [85].

2.1. Clasi�cador Bayesiano

El contenido de la presente sección está basado en las referencias [3], [17], [94]-[102],
en algunas de las cuales se especi�ca que de la de�nición de probabilidad condicional,
surge uno de los teoremas más importantes en la teoría de la probabilidad, y en particu-
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lar, en el enfoque probabilístico-estadístico de reconocimiento de patrones: el Teorema
de Bayes. La importancia de éste radica en que es la base del clasi�cador bayesiano.
Es notable la a�rmación debida a Duda y Hart, autores de uno de los textos más
utilizados a nivel mundial en los cursos de reconocimiento de patrones, respecto del
clasi�cador bayesiano al presentar la Teoría de la Decisión Beyesiana:

�Empezamos [con la Teoría de la Decisión Beyesiana] considerando el
caso ideal en el cual la estructura estadística inherente a las categorías es
perfectamente conocida. Mientras que este tipo de situación raramente se
presenta en la práctica, [esta teoría] nos permite determinar el clasi�cador
óptimo (Bayesiano) contra el cual podemos comparar todos los demás clasi-
�cadores�... ([3], pp. 17).

Teorema 2.1 Teorema de Bayes. Sean los eventos A1; A2; :::; An una partición del
espacio muestral X y sea B un evento dentro del mismo espacio, entonces:

P (AijB) =
P (Ai)P (BjAi)

P (B)
=

P (Ai)P (BjAi)
nP
k=1

P (Ak)P (BjAk)

�

El teorema de Bayes es muy importante porque permite cambiar el sentido de la
probabilidad condicional; es especialmente útil cuando es más fácil calcular la pro-
babilidad de B dado Ai que de Ai dado B, y se puede explicar con palabras de la
siguiente forma:

posterior =
apriori X verosimilitud

evidencia

donde P (Ai) de�ne el conocimiento a priori del problema, es decir, la probabilidad
absoluta de que suceda Ai antes de saber cualquier cosa sobre B; la probablidad poste-
rior P (BjAi) de�ne la verosimilitud, es decir, qué tan probable es que suceda el evento
B dentro del espacio de trabajo reducido de Ai; luego, P (B) =

nP
k=1

P (Ak)P (BjAk) es

la evidencia, lo que indica cuál es la probabilidad de que ocurra B si se tiene todo
el conocimiento a priori de toda la partición y la verosimilitud de B dentro de cada
espacio de trabajo Ak (usualmente sólo se ve como un factor de normalización); �nal-
mente, P (AijB) es el conocimiento posterior o consecuente de que suceda el evento Ai
dado que ocurrió B.

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

P (AijB) =
P (Ai)p(BjAi)

P (B)
=

P (Ai)p(BjAi)
nP
k=1

P (Ak)p(BjAk)
(2.1)
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luego, para conocer la probabilidad absoluta P (AijB) es necesario conocer todas las
distribuciones de probabilidad asociadas al problema a resolver y todas las probabili-
dades a priori.

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

El clasi�cador Bayesiano toma ventaja de las probabilidades condicionales al susti-
tuir, en el proceso de clasi�cación, el teorema de Bayes en la siguiente regla:

X 2 Ci, si P (Ci j X) > P (Cj j X) 8i 6= j (2.2)

cuya interpretación lógica es la siguiente: si se conoce que el patrón X ocurrió (es
decir que fue presentado al sistema), se calcula la probabilidad de que ocurra Ck
8k = 1; 2; :::; n y se clasi�ca en la clase Ci si dicha probabilidad es la mayor de todas,
es decir, si la probabilidad de pertenencia de X a Ci 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 j X) > P (Cj j X) (2.3)
P (Ci) p(X j Ci)

P (X)
>

P (Cj) p(X j Cj)
P (X)

P (Ci) p(X j Ci) > P (Cj) p(X j Cj)

Ahora bien, dado que ln (la función logaritmo natural) es una función monótona
creciente, es decir del tipo: f(x) < f(y), x < y, se puede hacer la siguiente sustitución
en la expresión 2.3:

ln (P (Ci) p(X j Ci)) > ln (P (Cj) p(X j Cj)) (2.4)

ln(P (Ci)) + ln(p(X j Ci)) > ln(P (Cj)) + ln(p(X j Cj))
di > dj , con dk = ln(P (Ck)) + ln(p(X j Ck))

donde dk de�ne una función discriminante para el clasi�cador.
Así pues, que un patrón desconocido sea clasi�cado en una clase Ci en particular,

implica tener todo el conocimiento a priori de cada clase Ci y su distribución de
probabilidad correspondiente, lo que raramente sucede en la práctica [3].

Tomando en cuenta lo anterior, el algoritmo para diseñar un clasi�cador Bayesiano
queda como sigue:

Algoritmo 2.2 Algoritmo del clasi�cador Bayesiano.

1. Obtener una muestra representativa S de los objetos a clasi�car.

2. Determinar cada una de las clases Ck que formarán parte del sistema.
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Figura 2.1: Clasi�cador Bayesiano. Ejemplo de clasi�cación 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 (Ck).

4. Determinar los rasgos útiles que se van a utilizar para clasi�car, y elaborar cada
distribución de probabilidad p(X j Ck) la cual va a ser dependiente del número
y naturaleza de cada rasgo de la variable aleatoria vectorial X.

5. Aplicar la siguiente regla para clasi�car un patrón desconocido de entrada X, :

X 2 Ci, si di > dj 8i 6= j, con dk = ln(P (Ck)) + ln(p(X j Ck)) (2.5)

�

En la �gura 2.1 se puede ver un ejemplo de clasi�cación usando el clasi�cador
bayesiano, tomada de [103].

Como se puede apreciar en los párrafos anteriores, este clasi�cador, si bien es muy
robusto, también tiene la desventaja de que se debe tener una estadística muy amplia
y completa sobre todas las variables aleatorias que forman parte del sistema. Entre
más grande sea la muestra, y por tanto las mediciones estadísticas sobre ella, más
con�able serán los resultados del clasi�cador, lo cual de alguna manera signi�ca haber
hecho el proceso de clasi�cación a mano durante mucho tiempo para poder tener una
buena respuesta. Dado que esta situación pocas veces se presenta en la práctica, el uso
del clasi�cador bayesiano se ve limitado, forzando a los investigadores en este campo
a establecer condicines arti�ciales a las probabilidades condicionales de modo que sea
funcional su uso.

2.2. Clasi�cador Euclideano

El funcionamiento básico de los clasi�cadores basados en métricas, entre los que
se encuentra el Clasi�cador Euclideano [87], [25], [28], [104], [105] se muestra en el
siguiente algoritmo:
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Algoritmo 2.3 Algoritmo de clasi�cación de patrones basados en una métrica.

1. Escoger una muestra de patrones clasi�cada de antemano en n clases fC1; C2; ::; Cng
y una métrica d.

2. Con base en la muestra y para cada clase Ci, encontrar un patrón vi que la
represente mejor.

3. Si x es un patrón de dimensión n cuya clase se desconoce, este patrón será
clasi�cado en la clase Ci, si se cumple lo siguiente:

8j; j 6= i; d(x; vi) � d(x; vj)

�

Aquí aparece una primera debilidad de este enfoque, ya que el método que se utilice
para decidir qué patrón es el mejor representante para una clase, y la métrica elegida,
in�uirán en gran medida en el desempeño del clasi�cador.

Si en el algortimo anterior se especi�ca que la métrica a utilizar es la distancia
euclideana, entonces se tiene el clasi�cador euclideano. Esta métrica es intuitivamente
la que se utiliza para medir distancias, ya que equivale a medir el tamaño del segmento
de recta que une a dos puntos y es la que normalmente se utiliza en geometría analítica
y en análisis vectorial. La distancia euclideana entre dos vectores x y y de dimensión
n 2 Z+, con componentes xi y yi respectivamente, donde i 2 f1; 2; : : : ; ng, se denota
por d2(x;y) y se calcula de la siguiente forma:

d2(x;y) =

"
nX
i=1

(xi � yi)2
# 1
2

(2.6)

o en forma vectorial:

d2(x;y) =
�
(x� y)T (x� y)

� 1
2 (2.7)

A continuación se enuncia un primer algoritmo para el clasi�cador euclideano el
cual es, en escencia, equivalente al algoritmo 2.3.

Algoritmo 2.4 Primer algoritmo del clasi�cador euclideano.

1. Escoger una muestra de patrones clasi�cada de antemano en p clases fC1; C2; ::; Cpg.

2. Con base en la muestra y para cada clase Ci , calcular el patrón representante
�i =

1
k

P
xj2Ci

xj , donde k es el número de elementos en la muestra que pertenecen

a Ci.
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3. Sea x un patrón de dimensión n cuya clase se desconoce. Utilizando la distancia
euclideana d2, este patrón será clasi�cado en la clase Ci, si se cumple lo siguiente:

8j; j 6= i; d2(x; �i) � d2(x; �j)

�

Ahora bien, se puede reescribir el algoritmo del clasi�cador euclideano con base en
el concepto de función discriminante, como sigue.

Algoritmo 2.5 Algoritmo del clasi�cador euclideano que usa funciones discriminantes.

1. Escoger una muestra de patrones clasi�cada de antemano en p clases fC1; C2; ::; Cpg.

2. Con base en la muestra y para cada clase Ci , calcular el patrón representante
�i =

1
k

P
xj2Ci

xj , donde k es el número de elementos en la muestra que pertenecen

a Ci .

3. Generar funciones discriminantes dij(x) para cada par de clases Ci; Cj , de forma

que dij(x) = (�i � �j)Tx�
(�i��j)T (�i+�j)

2 .

4. Si x es un patrón de dimensión n cuya clase se desconoce, este patrón será
clasi�cado en la clase Ci, si se cumple lo siguiente:

8j; j 6= i; dij(x) � 0

�

Así, el clasi�cador euclideano puede ser visto como un conjunto de funciones dis-
criminantes, que ayudan a decidir si un patrón pertenece a una clase dada. Los patrones
que hacen dij igual a cero de�nen una frontera entre las dos clases Ci y Cj . Un ejemplo
de lo anterior está representado en la �gura 2.2, tomada de [25].

Nota 2.6 El clasi�cador euclideano clasi�ca correctamente si las clases Ci y Cj son
linealmente separables.

El clasi�cador euclideano, aunque simple de implementar, posee limitaciones fuertes,
como el hecho de que para se presente clasi�cación correcta, las clases tienen que ser
linealmente separables, por lo que la aplicación de este modelo a problemas prácticos
resulta muy reducida, y los investigadores se han visto en la necesidad de modi�car
sustancialmente el modelo para que sea funcional.
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Figura 2.2: Clasi�cador Euclideano

2.3. Support Vector Machines (SVM)

El algoritmo utilizado por las SVMs funciona como un clasi�cador biclase que
minimiza simultáneamente el error empírico de clasi�cación y maximiza algunas car-
acterísticas de las métricas involucradas [106], [107]. Como tal, este algoritmo está
fuertemente basado en la teoría de aprendizaje estadístico desarrollado por Vapnik,
Chervonenkis y otros, que dio lugar a la implementación 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 básico 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 más de un hiperplano que logra este cometido. El objetivo de las SVM
es encontrar el hiperplano óptimo que mejor generalice la clasi�cación. Para ello, se
utiliza el concepto de vector de soporte, que se re�ere a los patrones más cercanos al
hiperplano buscado; dichos patrones se encuentran en la frontera de las clases. Para
encontrar ese hiperplano óptimo, se maximiza la distancia a los vectores de soporte.
De manera informal, se puede a�rmar que los vectores de soporte son los patrones que
proporcionan más información para la tarea de clasi�cación [3].

Ahora bien, puede darse el caso de que existan patrones, cercanos a la frontera de
las clases, que se comportan más como excepciones. Si dichos patrones se tomaran como
vectores de soporte, degradarían la generalización de la clasi�cación. 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
óptima, se resuelve maximizando la distancia entre dicho hiperplano y los patrones
más 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 �gura 2.3.

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

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

2.4. k-Nearest Neighbor (k-NN)

Uno de los algoritmos de clasi�cación de patrones más 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 más e�caces, como lo mostró
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 continuación se describe el algoritmo k-NN, tanto
para el caso de k = 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 patrón x por clasi�car, a cada uno de los patrones
del conjunto fundamental.

3. Obtener la distancia mínima.

4. Asignar a x la clase del patrón con la mínima 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 sería clasi�cado con la clase de
los puntos negros (3 puntos negros contra 2 puntos rojos)

2. Calcular la distancia de un patrón x por clasi�car, 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 patrón x.
�

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

2.5. Clasi�cador Híbrido Asociativo con Traslación (CHAT)

Este clasi�cador es históricamente el primer representante del enfoque asociativo,
pues toma conceptos del área de memorias asociativas para llevar a cabo la tarea
de clasi�cación de patrones [7], [52]. En particular, el CHAT toma principios de la
Lernmatrix de Steinbuch y del Linear Associator de Anderson-Kohonen para realizar
la tarea de clasi�cación, a pesar de que ambos modelos por separado tienen varias
desventajas.

Por un lado, la Lernmatrix puede aceptar sólo patrones binarios como entradas,
y se llega rápidamente a la saturación, fenómeno que impide la clasi�cación correcta.
Por otro lado, no obstante que el Linear Associator elimina la restricción de patrones
binarios a la entrada, puesto que puede aceptar patrones con valores reales en sus
componentes, surge una restricción bastante fuerte: se requiere la ortonormalidad de
los patrones de entrada para que la clasi�cación sea correcta.
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La combinación de la fase de aprendizaje del Linear Associator y la de recuperación
de la Lernmatrix dan como resultado el Clasi�cador Híbrido 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 traslación de ejes previa al procesamiento
de los patrones.

El algoritmo del CHAT es como sigue:

Algoritmo 2.9 Algoritmo del clasi�cador híbrido asociativo con traslación:

1. Sea un conjunto fundamental de patrones de entrada de dimensión 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 traslación de todos los patrones del conjunto fundamental.

6. La fase de aprendizaje es similar a la del Linear Associator.

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

8. Se traslada todo patrón a clasi�car a los nuevos ejes.

9. Se procede a clasi�car 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 clasi�cación
de patrones, respecto de algunos clasi�cadores de actualidad.

En el Capítulo 5 del presente trabajo de tesis se presentarán los resultados de estu-
dios experimentales realizados con bases de datos de prestigio, con objeto de comparar
el desempeño de los clasi�cadores mostrados en diferentes publicaciones actuales, res-
pecto del algoritmo de clasi�cador asociativo, tema central de esta tesis.



Capítulo 2

Estado del Arte

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

Anteriormente se mencionó 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 Automático de Patrones,
se encuentran los siguientes:

Enfoque estadístico-probabilístico. Su principal clasi�cador está basado en la
teoría de la probabilidad, y especí�camente en el teorema de Bayes. Es históri-
camente el primer enfoque que existió y probablemente el más desarrollado [3],
[5], [9]-[17].

Clasi�cadores basados en métricas. Usualmente se ubican dentro del enfoque
estadístico y se basan en el concepto de métrica y en las propiedades de los
espacios métricos para hacer la clasi�cación [18]-[29].

Enfoque sintáctico-estructural. Se basa en la teoría de autómatas y lenguajes
formales para hacer la clasi�cación. Se enfoca más en la estructura de las cosas
a clasi�car que en mediciones numéricas [9], [12], [30], [31].

Enfoque neuronal. Se basa en modelos matemáticos de las neuronas del cere-
bro humano y, a diferencia del enfoque estadístico-probabilístico, los sistemas
automáticos de reconocimiento de patrones basados en en el enfoque neuronal,
además de clasi�car patrones, también son capaces de recuperarlos [9]-[13], [32]-
[51].

Enfoque asociativo. Este enfoque fue creado en el Centro de Investigación en
Computación del IPN en 2002, y utiliza los modelos de memorias asociativas
para diseñar e implementar reconocedores de patrones robustos ante la presencia
de patrones ruidosos. Los sistemas automáticos de reconocimiento de patrones
basados en en el enfoque asociativo, son capaces de realizar la tarea de clasi�-
cación de patrones, como un caso particular de la tarea principal que realizan de
manera e�ciente: recuperar patrones [4], [7], [51]-[71].

5
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En cada uno de los enfoques se han creado algoritmos para diseñar reconocedores de
patrones. Por ejemplo, el reconocedor de patrones más famoso en el enfoque estadístico-
probabilístico es el clasi�cador bayesiano [3], y el clasi�cador euclideano se identi�ca
con el enfoque basado en métricas [87]. Sin embargo, la mayoría de los algoritmos
de reconocimiento de patrones comparten características de más de un enfoque y
elementos de otras áreas de la ciencia, especialmente de disciplinas matemáticas. Esto
es particularmente notorio en el clasi�cador euclideano dado que, no obstante que es un
clasi�cador basado en métricas, también utiliza de manera importante la teoría de las
funciones discriminantes, misma que no interviene en otros clasi�cadores basados en
métricas. Esta situación de tomar elementos de un enfoque especí�co de reconocimiento
de patrones y algunas disciplinas matemáticas sucede también con las Máquinas de
Soporte Vectorial (en la literatura cientí�ca actual, se re�ere 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 límite 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 áreas de la actividad humana
[90]-[93].

A continuación se hará hincapié en lo ya mencionado en el Capítulo 1 respecto de
dos algoritmos clasi�cadores de patrones, relevantes por su sencillez y su alta e�cacia.
Uno es el clasi�cador k-NN, el cual es un modelo de mínima distancia y se ubica en
los clasi�cadores basados en métricas. En el clásico proyecto Statlog se muestra exper-
imentalmente la superioridad del k-NN respecto de un buen número de clasi�cadores
automáticos de patrones [13]. Sin embargo, la gran desventaja del k-NN es su poca
e�ciencia 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 inició con el
CHAT (Clasi�cador Híbrido Asociativo con Traslación) [52], desarrollado en 2002 por
Raúl Santiago Montero en el CIC-IPN, como tema central de su tesis de maestría. Este
enfoque se basa en las memorias asociativas, cuyo estado del arte incluye a las memo-
rias asociativas Alfa-Beta. En un número importante de investigaciones recientes, se
ha mostrado teórica y experimentalmente que, a pesar de su sencillez, los modelos
de reconocimeinto automático de patrones basados en las memorias asociativas Alfa-
Beta son altamente e�caces, así 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 más e�cientes que el k-NN para conjuntos
grandes de patrones de aprendizaje [84], pues se basan en operaciones equiparables
en sencillez a las operaciones básicas de la lógica booleana (estas operaciones y sus
propiedades serán descritas en el Capítulo 3) [53], [54], [56], [85].

2.1. Clasi�cador Bayesiano

El contenido de la presente sección está basado en las referencias [3], [17], [94]-[102],
en algunas de las cuales se especi�ca que de la de�nición de probabilidad condicional,
surge uno de los teoremas más importantes en la teoría de la probabilidad, y en particu-
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lar, en el enfoque probabilístico-estadístico de reconocimiento de patrones: el Teorema
de Bayes. La importancia de éste radica en que es la base del clasi�cador bayesiano.
Es notable la a�rmación debida a Duda y Hart, autores de uno de los textos más
utilizados a nivel mundial en los cursos de reconocimiento de patrones, respecto del
clasi�cador bayesiano al presentar la Teoría de la Decisión Beyesiana:

�Empezamos [con la Teoría de la Decisión Beyesiana] considerando el
caso ideal en el cual la estructura estadística inherente a las categorías es
perfectamente conocida. Mientras que este tipo de situación raramente se
presenta en la práctica, [esta teoría] nos permite determinar el clasi�cador
óptimo (Bayesiano) contra el cual podemos comparar todos los demás clasi-
�cadores�... ([3], pp. 17).

Teorema 2.1 Teorema de Bayes. Sean los eventos A1; A2; :::; An una partición del
espacio muestral X y sea B un evento dentro del mismo espacio, entonces:

P (AijB) =
P (Ai)P (BjAi)

P (B)
=

P (Ai)P (BjAi)
nP
k=1

P (Ak)P (BjAk)

�

El teorema de Bayes es muy importante porque permite cambiar el sentido de la
probabilidad condicional; es especialmente útil cuando es más fácil calcular la pro-
babilidad de B dado Ai que de Ai dado B, y se puede explicar con palabras de la
siguiente forma:

posterior =
apriori X verosimilitud

evidencia

donde P (Ai) de�ne el conocimiento a priori del problema, es decir, la probabilidad
absoluta de que suceda Ai antes de saber cualquier cosa sobre B; la probablidad poste-
rior P (BjAi) de�ne la verosimilitud, es decir, qué tan probable es que suceda el evento
B dentro del espacio de trabajo reducido de Ai; luego, P (B) =

nP
k=1

P (Ak)P (BjAk) es

la evidencia, lo que indica cuál es la probabilidad de que ocurra B si se tiene todo
el conocimiento a priori de toda la partición y la verosimilitud de B dentro de cada
espacio de trabajo Ak (usualmente sólo se ve como un factor de normalización); �nal-
mente, P (AijB) es el conocimiento posterior o consecuente de que suceda el evento Ai
dado que ocurrió B.

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

P (AijB) =
P (Ai)p(BjAi)

P (B)
=

P (Ai)p(BjAi)
nP
k=1

P (Ak)p(BjAk)
(2.1)
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luego, para conocer la probabilidad absoluta P (AijB) es necesario conocer todas las
distribuciones de probabilidad asociadas al problema a resolver y todas las probabili-
dades a priori.

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

El clasi�cador Bayesiano toma ventaja de las probabilidades condicionales al susti-
tuir, en el proceso de clasi�cación, el teorema de Bayes en la siguiente regla:

X 2 Ci, si P (Ci j X) > P (Cj j X) 8i 6= j (2.2)

cuya interpretación lógica es la siguiente: si se conoce que el patrón X ocurrió (es
decir que fue presentado al sistema), se calcula la probabilidad de que ocurra Ck
8k = 1; 2; :::; n y se clasi�ca en la clase Ci si dicha probabilidad es la mayor de todas,
es decir, si la probabilidad de pertenencia de X a Ci 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 j X) > P (Cj j X) (2.3)
P (Ci) p(X j Ci)

P (X)
>

P (Cj) p(X j Cj)
P (X)

P (Ci) p(X j Ci) > P (Cj) p(X j Cj)

Ahora bien, dado que ln (la función logaritmo natural) es una función monótona
creciente, es decir del tipo: f(x) < f(y), x < y, se puede hacer la siguiente sustitución
en la expresión 2.3:

ln (P (Ci) p(X j Ci)) > ln (P (Cj) p(X j Cj)) (2.4)

ln(P (Ci)) + ln(p(X j Ci)) > ln(P (Cj)) + ln(p(X j Cj))
di > dj , con dk = ln(P (Ck)) + ln(p(X j Ck))

donde dk de�ne una función discriminante para el clasi�cador.
Así pues, que un patrón desconocido sea clasi�cado en una clase Ci en particular,

implica tener todo el conocimiento a priori de cada clase Ci y su distribución de
probabilidad correspondiente, lo que raramente sucede en la práctica [3].

Tomando en cuenta lo anterior, el algoritmo para diseñar un clasi�cador Bayesiano
queda como sigue:

Algoritmo 2.2 Algoritmo del clasi�cador Bayesiano.

1. Obtener una muestra representativa S de los objetos a clasi�car.

2. Determinar cada una de las clases Ck que formarán parte del sistema.
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Figura 2.1: Clasi�cador Bayesiano. Ejemplo de clasi�cación 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 (Ck).

4. Determinar los rasgos útiles que se van a utilizar para clasi�car, y elaborar cada
distribución de probabilidad p(X j Ck) la cual va a ser dependiente del número
y naturaleza de cada rasgo de la variable aleatoria vectorial X.

5. Aplicar la siguiente regla para clasi�car un patrón desconocido de entrada X, :

X 2 Ci, si di > dj 8i 6= j, con dk = ln(P (Ck)) + ln(p(X j Ck)) (2.5)

�

En la �gura 2.1 se puede ver un ejemplo de clasi�cación usando el clasi�cador
bayesiano, tomada de [103].

Como se puede apreciar en los párrafos anteriores, este clasi�cador, si bien es muy
robusto, también tiene la desventaja de que se debe tener una estadística muy amplia
y completa sobre todas las variables aleatorias que forman parte del sistema. Entre
más grande sea la muestra, y por tanto las mediciones estadísticas sobre ella, más
con�able serán los resultados del clasi�cador, lo cual de alguna manera signi�ca haber
hecho el proceso de clasi�cación a mano durante mucho tiempo para poder tener una
buena respuesta. Dado que esta situación pocas veces se presenta en la práctica, el uso
del clasi�cador bayesiano se ve limitado, forzando a los investigadores en este campo
a establecer condicines arti�ciales a las probabilidades condicionales de modo que sea
funcional su uso.

2.2. Clasi�cador Euclideano

El funcionamiento básico de los clasi�cadores basados en métricas, entre los que
se encuentra el Clasi�cador Euclideano [87], [25], [28], [104], [105] se muestra en el
siguiente algoritmo:
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Algoritmo 2.3 Algoritmo de clasi�cación de patrones basados en una métrica.

1. Escoger una muestra de patrones clasi�cada de antemano en n clases fC1; C2; ::; Cng
y una métrica d.

2. Con base en la muestra y para cada clase Ci, encontrar un patrón vi que la
represente mejor.

3. Si x es un patrón de dimensión n cuya clase se desconoce, este patrón será
clasi�cado en la clase Ci, si se cumple lo siguiente:

8j; j 6= i; d(x; vi) � d(x; vj)

�

Aquí aparece una primera debilidad de este enfoque, ya que el método que se utilice
para decidir qué patrón es el mejor representante para una clase, y la métrica elegida,
in�uirán en gran medida en el desempeño del clasi�cador.

Si en el algortimo anterior se especi�ca que la métrica a utilizar es la distancia
euclideana, entonces se tiene el clasi�cador euclideano. Esta métrica es intuitivamente
la que se utiliza para medir distancias, ya que equivale a medir el tamaño del segmento
de recta que une a dos puntos y es la que normalmente se utiliza en geometría analítica
y en análisis vectorial. La distancia euclideana entre dos vectores x y y de dimensión
n 2 Z+, con componentes xi y yi respectivamente, donde i 2 f1; 2; : : : ; ng, se denota
por d2(x;y) y se calcula de la siguiente forma:

d2(x;y) =

"
nX
i=1

(xi � yi)2
# 1
2

(2.6)

o en forma vectorial:

d2(x;y) =
�
(x� y)T (x� y)

� 1
2 (2.7)

A continuación se enuncia un primer algoritmo para el clasi�cador euclideano el
cual es, en escencia, equivalente al algoritmo 2.3.

Algoritmo 2.4 Primer algoritmo del clasi�cador euclideano.

1. Escoger una muestra de patrones clasi�cada de antemano en p clases fC1; C2; ::; Cpg.

2. Con base en la muestra y para cada clase Ci , calcular el patrón representante
�i =

1
k

P
xj2Ci

xj , donde k es el número de elementos en la muestra que pertenecen

a Ci.
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3. Sea x un patrón de dimensión n cuya clase se desconoce. Utilizando la distancia
euclideana d2, este patrón será clasi�cado en la clase Ci, si se cumple lo siguiente:

8j; j 6= i; d2(x; �i) � d2(x; �j)

�

Ahora bien, se puede reescribir el algoritmo del clasi�cador euclideano con base en
el concepto de función discriminante, como sigue.

Algoritmo 2.5 Algoritmo del clasi�cador euclideano que usa funciones discriminantes.

1. Escoger una muestra de patrones clasi�cada de antemano en p clases fC1; C2; ::; Cpg.

2. Con base en la muestra y para cada clase Ci , calcular el patrón representante
�i =

1
k

P
xj2Ci

xj , donde k es el número de elementos en la muestra que pertenecen

a Ci .

3. Generar funciones discriminantes dij(x) para cada par de clases Ci; Cj , de forma

que dij(x) = (�i � �j)Tx�
(�i��j)T (�i+�j)

2 .

4. Si x es un patrón de dimensión n cuya clase se desconoce, este patrón será
clasi�cado en la clase Ci, si se cumple lo siguiente:

8j; j 6= i; dij(x) � 0

�

Así, el clasi�cador euclideano puede ser visto como un conjunto de funciones dis-
criminantes, que ayudan a decidir si un patrón pertenece a una clase dada. Los patrones
que hacen dij igual a cero de�nen una frontera entre las dos clases Ci y Cj . Un ejemplo
de lo anterior está representado en la �gura 2.2, tomada de [25].

Nota 2.6 El clasi�cador euclideano clasi�ca correctamente si las clases Ci y Cj son
linealmente separables.

El clasi�cador euclideano, aunque simple de implementar, posee limitaciones fuertes,
como el hecho de que para se presente clasi�cación correcta, las clases tienen que ser
linealmente separables, por lo que la aplicación de este modelo a problemas prácticos
resulta muy reducida, y los investigadores se han visto en la necesidad de modi�car
sustancialmente el modelo para que sea funcional.
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Figura 2.2: Clasi�cador Euclideano

2.3. Support Vector Machines (SVM)

El algoritmo utilizado por las SVMs funciona como un clasi�cador biclase que
minimiza simultáneamente el error empírico de clasi�cación y maximiza algunas car-
acterísticas de las métricas involucradas [106], [107]. Como tal, este algoritmo está
fuertemente basado en la teoría de aprendizaje estadístico desarrollado por Vapnik,
Chervonenkis y otros, que dio lugar a la implementación 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 básico 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 más de un hiperplano que logra este cometido. El objetivo de las SVM
es encontrar el hiperplano óptimo que mejor generalice la clasi�cación. Para ello, se
utiliza el concepto de vector de soporte, que se re�ere a los patrones más cercanos al
hiperplano buscado; dichos patrones se encuentran en la frontera de las clases. Para
encontrar ese hiperplano óptimo, se maximiza la distancia a los vectores de soporte.
De manera informal, se puede a�rmar que los vectores de soporte son los patrones que
proporcionan más información para la tarea de clasi�cación [3].

Ahora bien, puede darse el caso de que existan patrones, cercanos a la frontera de
las clases, que se comportan más como excepciones. Si dichos patrones se tomaran como
vectores de soporte, degradarían la generalización de la clasi�cación. 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
óptima, se resuelve maximizando la distancia entre dicho hiperplano y los patrones
más 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 �gura 2.3.

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

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

2.4. k-Nearest Neighbor (k-NN)

Uno de los algoritmos de clasi�cación de patrones más 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 más e�caces, como lo mostró
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 continuación se describe el algoritmo k-NN, tanto
para el caso de k = 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 patrón x por clasi�car, a cada uno de los patrones
del conjunto fundamental.

3. Obtener la distancia mínima.

4. Asignar a x la clase del patrón con la mínima 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 sería clasi�cado con la clase de
los puntos negros (3 puntos negros contra 2 puntos rojos)

2. Calcular la distancia de un patrón x por clasi�car, 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 patrón x.
�

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

2.5. Clasi�cador Híbrido Asociativo con Traslación (CHAT)

Este clasi�cador es históricamente el primer representante del enfoque asociativo,
pues toma conceptos del área de memorias asociativas para llevar a cabo la tarea
de clasi�cación de patrones [7], [52]. En particular, el CHAT toma principios de la
Lernmatrix de Steinbuch y del Linear Associator de Anderson-Kohonen para realizar
la tarea de clasi�cación, a pesar de que ambos modelos por separado tienen varias
desventajas.

Por un lado, la Lernmatrix puede aceptar sólo patrones binarios como entradas,
y se llega rápidamente a la saturación, fenómeno que impide la clasi�cación correcta.
Por otro lado, no obstante que el Linear Associator elimina la restricción de patrones
binarios a la entrada, puesto que puede aceptar patrones con valores reales en sus
componentes, surge una restricción bastante fuerte: se requiere la ortonormalidad de
los patrones de entrada para que la clasi�cación sea correcta.
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La combinación de la fase de aprendizaje del Linear Associator y la de recuperación
de la Lernmatrix dan como resultado el Clasi�cador Híbrido 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 traslación de ejes previa al procesamiento
de los patrones.

El algoritmo del CHAT es como sigue:

Algoritmo 2.9 Algoritmo del clasi�cador híbrido asociativo con traslación:

1. Sea un conjunto fundamental de patrones de entrada de dimensión 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 traslación de todos los patrones del conjunto fundamental.

6. La fase de aprendizaje es similar a la del Linear Associator.

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

8. Se traslada todo patrón a clasi�car a los nuevos ejes.

9. Se procede a clasi�car 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 clasi�cación
de patrones, respecto de algunos clasi�cadores de actualidad.

En el Capítulo 5 del presente trabajo de tesis se presentarán los resultados de estu-
dios experimentales realizados con bases de datos de prestigio, con objeto de comparar
el desempeño de los clasi�cadores mostrados en diferentes publicaciones actuales, res-
pecto del algoritmo de clasi�cador asociativo, tema central de esta tesis.



Capítulo 3

Materiales y Métodos

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

En la primera sección se describen los operadores � y � y algunas de sus propiedades;
estos operadores son tomados de los modelos asociativos Alfa-Beta y servirán de base
para el nuevo algortimo. La sección 2 incluye una aportación original del autor de
esta tesis: el operador u� , que resulta útil en la formulación del nuevo algoritmo;
se presentan ejemplos numéricos. Dos importantes conceptos matemáticos, módulo y
congruencia, se incluyen en la sección 3, en virtud de que son inherentes al contenido
relevante del siguiente Capítulo.

Dado que los vectores con que trabaja el nuevo algoritmo serán codi�cados con el
código Johnson-Möbius modi�cado, su descripción forma parte de la sección 4, así como
algunos ejemplos numéricos tomados directamente de la tesis donde originalmente se
dio a conocer este código. Finalmente, la sección 5 está dedicada a cierto material
teórico (los operadores de cadena binaria mínima y k-binario de expansión, junto con
ejemplos numéricos) que, si bien no es utilizado en el Capítulo 4, sí es necesario para
desarrollar el contenido del Apéndice B.

3.1. Operadores � y �

En esta sección se presentan los operadores � y � junto con sus propiedades, algunas
de las cuales serán 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 (max 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 útil durante la fase de recu-
peración. Estos dos operadores fueron de�nidos de manera tabular y sus propiedades
demostradas en [53]; a continuación se incluyen las tablas que representan a los oper-
adores � y �, dados los conjuntos A = f0; 1g y B = f00; 01; 10g:

16
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Tabla 3.1. De�nición de los operadores Alfa y Beta

� : A�A! B

x y � (x; y)

0 0 01

0 1 00

1 0 10

1 1 01

� : B �A! A

x y � (x; y)

00 0 0

00 1 0

01 0 0

01 1 1

10 0 1

10 1 1

La operación binaria � exhibe algunas propiedades algebraicas, expuestas en la
Tabla 3.2.

Tabla 3.2. Propiedades de la operación binaria �
�1.- isoargumentos en � �(x; x) = 1

�2.- intercambio de argumentos en � (x � y)$ �(x; y) � �(y; x)
�3.- � es creciente por la izquierda (x � y)$ [�(x; z) � �(y; z)]
�4.- � es decreciente por la derecha (x � y)$ [�(z; x) � �(z; y)]
�5.- � es distributiva por la derecha respecto al

W
� [(x

W
y) ; z] = �(x; z)

W
�(y; z)

�6.- � es distributiva por la derecha respecto al
V

� [(x
V
y) ; z] = �(x; z)

V
�(y; z)

Asimismo, en la Tabla 3.3 se muestran algunas propiedades de la operación binaria
�.

Tabla 3.3. Propiedades de la operación binaria �
�1 - propiedad del 1 �(1; x) = x

�2 - isoargumentos en � �(x; x) = x 8x 2 A
�3.- � creciente por la izquierda (x � y)! [�(x; z) � �(y; z)]
�4.- � creciente por la derecha (x � y)! [�(z; x) � �(z; y)]
�5.- � distributiva por la derecha respecto al

W
� [(x

W
y) ; z] = � (x; z)

W
� (y; z)

�6.- � distributiva por la derecha respecto al
V

� [(x
V
y) ; z] = � (x; z)

V
� (y; z)

�7.- � distributiva por la izquierda respecto al
W

� [x; (y
W
z)] = � (x; y)

W
� (x; z)

�8.- � distributiva por la izquierda respecto al
V

� [x; (y
V
z)] = � (x; y)

V
� (x; z)

Por otro lado, en la Tabla 3.4 se presentan las propiedades de la aplicación combi-
nada de ambas operaciones � y �.

Tabla 3.4. Propiedades de la aplicación combinada de las operaciones � y �
��1 - � es la inversa de � por la derecha � [�(x; y); y] = x

��2 - � es la inversa de � por la izquierda � [�(x; y); x] = x

��3 - isoargumentos en � como argumento de � � [�(x; x); y] = y
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3.2. Operador u�

En esta sección se presenta el primer resultado original de esta tesis. El operador
aquí descrito y ejempli�cado fue creado por el autor y resulta de gran utilidad en el
desarrollo, aplicación y prueba del algoritmo propuesto.

De�nición 3.1 Sean: el conjunto A = f0; 1g, un número n 2 Z+ y x 2 An un vector
binario de dimensión n, con la i-ésima componente representada por xi. Se de�ne el
operador u� (x) de la siguiente manera: u� (x) tiene como argumento de entrada un
vector binario n-dimensional x y la salida es un número entero no negativo que se
calcula así:

u� (x) =
nX
i=1

� (xi; xi)

�

Ejemplo 3.2 Sea x =

0BBBB@
0
1
1
0
0

1CCCCA; obtener u� (x).

Dada la de�nición 3.1, u� (x) =
5X
i=1

� (xi;xi), por lo que u� (x) = � (0; 0)+� (1; 1)+

� (1; 1) + � (0; 0) + � (0; 0) = 0 + 1 + 1 + 0 + 0 = 2. Entonces, u� (x) = 2.
�

Ejemplo 3.3 Sea y =

0BBBBBBBBBB@

1
0
0
1
1
1
1
1

1CCCCCCCCCCA
; obtener u� (y).

En este caso u (y) =
8X
i=1

� (yi;yi), así que u (y) = � (1; 1) + � (0; 0) + � (0; 0) +

� (1; 1) + � (1; 1) + � (1; 1) + � (1; 1) + � (1; 1) = 1 + 0 + 0 + 1 + 1 + 1 + 1 + 1 = 6.
Entonces, u� (y) = 6.
�

Ejemplo 3.4 Sea x =

0@11
1

1A, y =
0BB@
0
0
0
0

1CCA; obtener u� (x) y u� (y).
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Ahora u� (x) = � (1; 1) + � (1; 1) + � (1; 1) = 1 + 1 + 1 = 3, mientras que u� (y) =
� (0; 0) + � (0; 0) + � (0; 0) + � (0; 0) = 0 + 0 + 0 + 0 = 0.
�

3.3. Módulo y Congruencia

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

Hay situaciones en las que, al utilizar el operador de división acostumbrado, resulta
de más interés el residuo (entero) de dicha operación que el resultado (fraccional)
mismo. Para resolver este problema existe el operador módulo, denotado por mod.

De�nición 3.5 Sean a un número entero y m un número entero positivo. Se denota
por amodm al residuo de dividir a por m.
�

Dicho de otra manera, amodm es el número entero r tal que a = qm + r y
0 � r < m.

Ejemplo 3.6 Se puede ver que 17mod 5 = 2, �133mod 9 = 2 y 2001mod 101 = 82.
�

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

De�nición 3.7 Si a y b son números enteros y m es un entero positivo, entonces a es
congruente con b (módulo m) si (b� c) =m es un entero y se denota por a � bmodm.
�

Nótese que a � bmodm si y sólo si amodm = bmodm.

Ejemplo 3.8 Determinar: a) si 17 es congruente con 6 módulo 6 y b) si 24 y 14 son
congruentes módulo 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 6� 14mod 6.
�
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3.4. Código Binario Johnson-Möbius Modi�cado

El contenido de esta sección está basado en [56] y [57]. Dado que los vectores con que
trabaja el nuevo algoritmo serán codi�cados con el código Johnson-Möbius modi�cado,
se describe éste en la presente sección; además, se muestran algunos ejemplos numéricos
tomados directamente de la tesis donde originalmente se dio a conocer este código [56].

Algoritmo 3.9 Algoritmo del Código Johnson-Möbius Modi�cado:

1. Sea un conjunto de números reales

fr1; r2; : : : ; ri; : : : ; rng

donde n es un número entero positivo �jo.

2. Si uno de los números del conjunto (por ejemplo ri) es negativo, crear un nuevo
conjunto transformado a través de la operación �restar ri a cada uno de los n
números�

ft1; t2; : : : ; ti; : : : ; tng

donde tj = rj � ri8j 2 f1; 2; : : : ; ng y particularmente ti = 0. Nota: si hay más
de un negativo, se trabaja con el menor.

3. Escoger un número �jo d de decimales y truncar cada uno de los números del
conjunto transformado (los cuales son no negativos) precisamente a d decimales.

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

fe1; e2; : : : ; ei; : : : ; em; : : : ; eng

donde em es el número mayor.

5. El código Johnson-Möbius modi�cado para cada j = 1; 2; : : : ; n se obtiene al
generar (em � ej) ceros concatenados por la derecha con ej unos.
�

Ejemplo 3.10 Para representar los números 3, 7, 11, 17 y 19 con 20 bits usando el
código Johnson-Möbius modi�cado, se tiene lo siguiente:

1. Cada código tendrá 20 bits.

2. Para el número 3 se tendrán 20� 3 = 17 ceros seguidos de 3 unos.

3. Para el número 7 se tendrán 20� 7 = 13 ceros seguidos de 7 unos.

4. Para el número 11 se tendrán 20� 11 = 9 ceros seguidos de 11 unos.

5. Para el número 17 se tendrán 20� 17 = 3 ceros seguidos de 17 unos.

6. Para el número 19 se tendrán 20� 19 = 1 cero seguidos de 19 unos.
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Los códigos correspondientes se muestran en la Tabla 3.5.

Tabla 3.5. Código Johnson-Möbius modi�cado para: 3, 7, 11, 17 y 19
Número Código Johnson-Möbius Modi�cado
3 00000000000000000111
7 00000000000001111111
11 00000000011111111111
17 00011111111111111111
19 01111111111111111111

�

Ejemplo 3.11 Sea el conjunto r = f0.2, 1.25, -0.3, 2.147g r � R.

Paso 1: r = f0.2, 1.25, -0.3, 2.147g

Paso 2: Existe un número negativo (-0.3), por lo que se obtiene el conjunto
transformado t = f0.5, 1.55, 0.0, 2.447g.

Paso 3: Se escoge el número �jo d = 1 para obtener t = f0.5, 1.5, 0.0, 2.4g.

Paso 4: Se realiza el escalamiento de 10d para obtener e = f5; 15; 0; 24g donde
em = 24.

Paso 5: Para cada número ei del conjunto e, se generan em�ei ceros concatenados
con ei unos. Los resultados se muestran en la siguiente Tabla.

Tabla 3.6. Ejemplos de códigos Johnson-Möbius modi�cado
Número Código Johnson-Möbius Modi�cado
5 000000000000000000011111
15 000000000111111111111111
0 000000000000000000000000
24 111111111111111111111111

�

3.5. Operadores de Cadena Binaria Mínima y k-Binario
de Expansión

Esta sección está dedicada a los operadores de cadena binaria mínima y k-binario
de expansión, que, si bien no son utilizados en el cuerpo de la tesis, serán necesarios
para desarrollar el contenido del Apéndice B.

El contenido presentado aquí se basa fuertemente en [113], tomándose textualmente
las de�niciones y los ejemplos numéricos de la tesis de maestría [85].
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De�nición 3.12 Sea r un número entero no negativo. Se de�ne el operador de cadena
binaria mínima k(r) de la siguiente manera: k(r) tiene como argumento de entrada
a r, y la salida es el menor de los logaritmos de base 2 de entre todos los números
mayores que r de la forma 2k, donde k es un número entero positivo.
�

Ejemplo 3.13 Calcular k(6).

De acuerdo con la notación de la De�nición 1, se observa que r = 6, por lo que los
primeros elementos del conjunto de números enteros mayores que 6 son 7, 8, 9, 10, 11,
12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, : : : y así sucesivamente. Es claro que sólo algunos de estos
números son de la forma 2k; algunos ejemplos, cuando k toma los valores 3, 4, 5, 6, 7 y 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 números de
la forma 2k no están en el conjunto, y por otro, hay números en ese conjunto para los
que no existe un número entero positivo k que cumpla con que el número mencionado
sea igual a 2k. Para el primer caso, se observa que el número que corresponde a k = 2
no se encuentra en este conjunto, dado que 22 = 4 y 4 es menor que 6; y para el
segundo caso, es posible notar que no existe un número k que sea entero positivo y
que cumpla con 10 = 2k. Ahora, al tomar los logaritmos de base 2 de los números que
sí cumplen con las dos condiciones para este ejemplo, se tienen los siguientes valores:
log28 = log22

3 = 3, log216 = log22
4 = 4, log232 = log22

5 = 5, log264 = log22
6 = 6,

log2128 = log22
7 = 7, log2256 = log228 = 8,.log2512 = log229 = 9,... así sucesivamente,

siendo 3 el menor de todos. Es decir, k(6) = 3.
�

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

a) Al considerar los números mayores que 255 se observa que el menor número que
cumple las condiciones es 256 = 28, por lo que k(255) = 8.

b) No obstante que hay un número muy cercano a 1025, el número 1024 que cumple
con la condición de que existe k = 10 tal que 1024 = 210, se observa que 1024
es menor que 1025, así que 10 no es la solución correcta. Se tiene que 2048 es el
menor número entero positivo, de entre todos los mayores que 1025, para el cual
existe un número entro positivo k = 11 tal que 2048 = 2k, lo cual signi�ca que
log22048 = log22

11 = 11. La solución es k(1025) = 11.

c) Este es un caso curioso, porque 64 = 26; sin embargo, k(64) 6= 6 simplemente
porque 64 no es mayor que 64. Por ello, es necesario considerar los números
mayores que 64 para los cuales se cumplan las condiciones de la De�nición 1, y
el más pequeño de todos es 128; dado que 128 = 27, y además log2128 = 7, el
resultado es k(64) = 7.
�
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De�nición 3.15 Sean: r un número entero no negativo y k un número entero positivo,
los cuales cumplen con la expresión k � k(r). Se de�ne el operador k-binario de
expansión E (r; k) de la siguiente manera: E (r; k) tiene como argumentos de entrada
a r y k, y la salida es un vector columna binario k-dimensional cuyas componentes
corresponden a la expansión binaria de k bits de r, con el bit menos signi�cativo en la
parte inferior.
�

Ejemplo 3.16 Obtener E (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 condición k � k(r). Dado que la cadena binaria que repre-
senta al número 6 es 110, siendo 0 el bit menos signi�cativo, el operador 3-binario de
expansión para el número 6 produce el vector columna siguiente:

E (6; 3) =

0@11
0

1A
�

Obsérvese que el número de bits que se especi�có en este operador coincide con
el número de bits que se requieren para representar el número 6 en binario; es decir
k = k(r).

Ejemplo 3.17 Obtener E (6; 4).

En este caso r = 6 y k = 4 por lo que se cumple la condición k � k(r). Sin embargo,
a diferencia del Ejemplo 3.16, en este caso k > k(r) y esto signi�ca que 4 es mayor
que el número de bits que requiere la representación 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 De�nición 3.15 especi�ca que el bit menos signi�cativo 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 continuación se coloca la cadena binaria que le corresponde al
número 6:

E (6; 4) =

0BB@
0
1
1
0

1CCA
�

Ejemplo 3.18 Obtener E (6; 2).

En este casor = 6 y k = 2, y en virtud de que k(6) = 3, es claro que la condición
k � k(r) no se cumple. Por ello, la aplicación de la De�nición 3.15 no tiene sentido, y
esto signi�ca que el vector que corresponde a E (6; 2) no existe.
�



Capítulo 4

Algoritmo Propuesto

El algoritmo propuesto, parte fundamental de la presente tesis, es el tema central
de este Capítulo. Sin embargo, antes de presentarlo, es necesario introducir un nuevo
operador, que resulta de gran importancia para la formulación del algoritmo. Así
pues, en la primera sección se presenta el operador 
 de similitud, junto con ejemplos
numéricos, mientras que la sección 2 está dedicada al nuevo algoritmo clasi�cador de
patrones.

4.1. Operador Gama de Similitud

El operador gama de similitud deriva su nombre de sus características: en primer
lugar, está basado fuertemente en la operaciones � y � 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 está a continuación de las primeras dos, � y �.
Por otro lado, este operador indica si dos vectores son parecidos o no, dado un grado
de disimilitud �; por ello, este operador es de similitud. En este sentido, el argumento �
indica la tolerancia para que dos vectores, al compararlos, sean considerados similares,
no obstante que son diferentes. A continuación se de�ne el operador gama de similitud.

De�nición 4.1 Sean: el conjunto A = f0; 1g, un número n 2 Z+, x 2 An y y 2 An
dos vectores binarios n-dimensionales, con la i-ésima componente representada por
xi y yi, respectivamente, y además, � un número entero no negativo. Se de�ne el
operador gama de similitud 
 (x;y; �) de la siguiente manera: 
 (x;y; �) tiene como
argumentos de entrada dos vectores binarios n-dimensionales x y y, y un número
entero no negativo �, y la salida es un número binario que se calcula así:


 (x;y; �) =

�
1 si n� u� [� (x;y)mod 2] � �
0 en otro caso

�

24
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Ejemplo 4.2 Sean x =

0BBBBBBBBBB@

0
0
0
1
0
1
1
1

1CCCCCCCCCCA
, y =

0BBBBBBBBBB@

0
1
1
0
1
0
0
1

1CCCCCCCCCCA
y � = 3; calcular 
 (x;y; �).

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

0BBBBBBBBBB@

1
0
0
2
0
2
2
1

1CCCCCCCCCCA
;

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

0BBBBBBBBBB@

1
0
0
0
0
0
0
1

1CCCCCCCCCCA
; ahora bien,

u�

0BBBBBBBBBB@

1
0
0
0
0
0
0
1

1CCCCCCCCCCA
= 2, que al restarlo de n = 8 da como resultado 8� 2 = 6; pero 6 > 3, por lo

que 6 � 3, entonces 
 (x;y; �) = 0.
�

Ejemplo 4.3 Sean x =

0BBBBBBBBBBBBBB@

1
1
0
0
0
1
0
0
1
0

1CCCCCCCCCCCCCCA
, y =

0BBBBBBBBBBBBBB@

1
0
1
1
0
1
0
1
0
0

1CCCCCCCCCCCCCCA
y � = 5; calcular 
 (x;y; �).



4. Algoritmo Propuesto 26

Se puede observar que para este caso n = 10. Luego, � (x;y) =

0BBBBBBBBBBBBBB@

1
2
0
0
1
1
1
0
2
1

1CCCCCCCCCCCCCCA
,

0BBBBBBBBBBBBBB@

1
2
0
0
1
1
1
0
2
1

1CCCCCCCCCCCCCCA
mod2 =

0BBBBBBBBBBBBBB@

1
0
0
0
1
1
1
0
0
1

1CCCCCCCCCCCCCCA
, u�

0BBBBBBBBBBBBBB@

1
0
0
0
1
1
1
0
0
1

1CCCCCCCCCCCCCCA
= 5, 10 � 5 = 5, y como 5 = 5 entonces 5 � 5, por lo

que 
 (x;y; �) = 1.
�

Ejemplo 4.4 Sean x =

0BBBB@
1
1
0
0
0

1CCCCA , y =

0BBBB@
1
0
1
0
0

1CCCCA y � = 3; calcular 
 (x;y; �).

Ahora se tiene que n = 5. Entonces � (x;y) =

0BBBB@
1
2
0
1
1

1CCCCA,
0BBBB@
1
2
0
1
1

1CCCCAmod2 =
0BBBB@
1
0
0
1
1

1CCCCA,

u�

0BBBB@
1
0
0
1
1

1CCCCA = 3, 5� 3 = 2, y como 2 < 3, entonces 2 � 3, y el resultado es 
 (x;y; �) = 1.

�

Ejemplo 4.5 Sean x =

0@10
1

1A , y =

0@10
1

1A y � = 0; calcular 
 (x;y; �).
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Para este caso se tiene que n = 3. Así, � (x;y) =

0@11
1

1A,
0@11
1

1Amod2 =
0@11
1

1A,
u�

0@11
1

1A = 3, 3� 3 = 0, y como 0 � 0 puesto que 0 = 0, el resultado es 
 (x;y; �) = 1.

�

Nota 4.6 Nótese que 
 (x;y; 0) = 1 ! x = y.

4.2. Nuevo Algoritmo Clasi�cador de Patrones

El algoritmo propuesto, tema central de la presente tesis, hace uso de los operadores
� y � y sus propiedades, así como del operador 
 de similitud (que a su vez requiere
del operador u� y del concepto de módulo) y sus propiedades cuando se utiliza con
patrones codi�cados con el código Johnson-Möbius modi�cado, para llevar a cabo
de manera e�caz y e�ciente la tarea de clasi�cación de patrones. Es por ello que este
algoritmo de denomina Clasi�cador Gama. A continuación se presenta dicho algoritmo.

Algoritmo 4.7 Sean los números k;m; n; p 2 Z+, fx� j� = 1; 2; : : : ; pg el conjunto
fundamental de patrones de cardinalidad p, donde 8�x� 2 Rn y y 2 Rn un vector
real n-dimensional a ser clasi�cado. Se asume que el conjunto fundamental está parti-
cionado en m clases diferentes, donde cada clase tiene cardinalidad ki; i = 1; 2; : : : ;m,

por lo que
mX
i=1

ki = p. Para clasi�car el patrón y, se realiza lo siguiente:

1. Codi�car cada componente de cada patrón del conjunto fundamental con el
código Johnson-Möbius modi�cado 8�8j x�j ; para ello, se calcula la magnitud de
em del algoritmo 3.9, equivalente al número de bits necesarios para la codi�cación.
Al contrario de lo que normalmente se hace (codi�car las componentes de un
patrón con el mismo em y concatenarlas), aquí se consideran las componentes de
todos lo patrones del conjunto fundamental que tienen el mismo índice, en cada
uno de los pasos de la codi�cación usando el código Johnson-Möbius modi�cado;
es decir, para cada j = 1; 2; : : : ; n se calcula

em (j) =

p_
i=1

xij

una vez que dichas componentes xij han sido transformadas y escaladas, de modo
que todos los valores sean enteros no negativos, en caso de que se requiera. Así,
la componente xij se transforma en un vector binario de dimensión em (j).

2. Calcular el parámetro de paro � =
n̂

j=1

em (j).
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3. Codi�car cada componente del patrón a clasi�car con el código Johnson-Möbius
modi�cado, utilizando las mismas condiciones que se utilizaron para codi�car
las componentes de los patrones fundamentales; es decir, para cada índice de
componente, se utilizan los mismos valores de ri, d y em que se describen en el
Algoritmo 3.9.

4. Realizar una transformación de índices en los patrones del conjunto fundamental,
de manera que el índice único que tenía un patrón originalmente en el conjunto
fundamental, por ejemplo x�, se convierta en dos índices: uno para la clase (por
ejemplo la clase i) y otro para el orden que le corresponde a ese patrón dentro
de esa clase (por ejemplo !). Bajo estas condiciones ejempli�cadas, la notación
para el patrón x� será ahora, con la transformación, xi!. Lo anterior se realiza
para todos los patrones del conjunto fundamental.

5. Inicializar � a 0.

6. Realizar la operación 

�
xi!j ;yj ; �

�
para cada clase y para cada componente de

cada uno de los patrones fundamentales que corresponden a esa clase, y del
patrón a clasi�car:



�
xi!j ;yj ; �

�
donde i = 1; 2; : : : ;m; ! = 1; 2; : : : ; ki; j = 1; 2; : : : ; n

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

ci =

Pki
!=1

Pn
j=1 


�
xi!j ;yj ; �

�
ki

8. Si existe más de un máximo entre las sumas ponderadas por clase, incrementar
� en 1 y repetir los pasos 6 y 7 hasta que exista un máximo único, o se cumpla
con la condición de paro � � �.

9. Si existe un máximo único, asignar al patrón a clasi�car la clase correspondiente
a ese máximo:

Cy = Cj tal que
m_
i=1

ci = cj

10. En caso contrario: si � es el índice más pequeño de clase que corresponde a uno
de los máximos, asignar al patrón a clasi�car la clase C�.
�

Ejemplo 4.8 Sean los patrones fundamentales x1 =
�
2
8

�
, x2 =

�
1
9

�
, x3 =

�
6
3

�
,

x4 =

�
7
4

�
, agrupados en dos clases C1 =

�
x1;x2

	
, C2 =

�
x3;x4

	
; clasi�car los

patrones y1 =
�
6
2

�
, y2 =

�
3
9

�
.
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Se observa que, para este caso, la dimensión de los patrones es n = 2, y se tienen
m = 2 clases, donde las clases agrupan k1 = 2 y k2 = 2 patrones, respectivamente.
Entonces, siguiendo los pasos del algoritmo:

1. Se codi�can las componentes de los patrones fundamentales, resultando que para
la primera componente, em (1) = 7 y para la segunda em (2) = 9. Los patrones
fundamentales codi�cados quedan como sigue.

x1 =

�
0000011
011111111

�
, x2 =

�
0000001
111111111

�
, x3 =

�
0111111
000000111

�
, x4 =

�
1111111
000001111

�
2. Puesto que em (1) = 7 y em (2) = 9, el parámetro de paro es en este caso:

� =
2̂

j=1

em (j) = 7

3. Usando las mismas em (j), los patrones a clasi�car quedan codi�cados como
sigue.

y1 =

�
0111111
000000011

�
, y2 =

�
0000111
111111111

�
4. Los patrones fundamentales se agrupan por sus clases, C1 =

�
x1;x2

	
, C2 =�

x3;x4
	
, por lo que x1 = x11, x2 = x12; x3 = x21, x4 = x22.

5. � = 0.

Pasos restantes del algoritmo para la clasi�cación de y1:

6. 

�
x111 ;y

1
1; 0
�
= 0, 


�
x112 ;y

1
2; 0
�
= 0; 


�
x121 ;y

1
1; 0
�
= 0, 


�
x122 ;y

1
2; 0
�
= 0;



�
x211 ;y

1
1; 0
�
= 1, 


�
x212 ;y

1
2; 0
�
= 0; 


�
x221 ;y

1
1; 0
�
= 0, 


�
x222 ;y

1
2; 0
�
= 0;

7. Se suman lo resultados anteriores, obteniéndose: c1 = 0+0+0+0
2 = 0

2 , c2 =
1+0+0+0

2 = 1
2 .

8. Con lo anterior se obtiene un máximo único:
2_
i=1

ci = c2 =
1
2 .

9. Entonces, a y1 se le asigna la clase C2.

Pasos restantes del algoritmo para la clasi�cación de y2:

6. 

�
x111 ;y

2
1; 0
�
= 0, 


�
x112 ;y

2
2; 0
�
= 0; 


�
x121 ;y

2
1; 0
�
= 0, 


�
x122 ;y

2
2; 0
�
= 1;



�
x211 ;y

2
1; 0
�
= 0, 


�
x212 ;y

2
2; 0
�
= 0; 


�
x221 ;y

2
1; 0
�
= 0, 


�
x222 ;y

2
2; 0
�
= 0.

7. Se suman lo resultados anteriores, obteniéndose: c1 = 0+0+0+1
2 = 1

2 , c2 =
0+0+0+0

2 = 0
2 .
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8. Con lo anterior se obtiene un máximo único:
2_
i=1

ci = c1 =
1
2 .

9. Entonces, a y2 se le asigna la clase C1
�

Nota 4.9 Los siguientes dos Ejemplos, el 4.10 y 4.11, están tomados de la base de
datos Iris Plant [114], una base de datos clásica en el área de Reconocimiento de
Patrones, misma que será abordada a mayor detalle en el Capítulo 5. En particular,
la clase C1 corresponde a la clase Iris-setosa, mientras que la clase C2 es la clase Iris-
versicolor y la clase C3 es la clase Iris-virginica. El patrón a clasi�car y del Ejemplo
4.10 pertenece a la clase C1 ( Iris-setosa), mientras que los patrones y1, y2 y y3 del
Ejemplo 4.11 pertenecen a las clases C2 ( Iris-versicolor), C1 ( Iris-setosa) y C3 ( Iris-
virginica), respectivamente.

Ejemplo 4.10 Sean los patrones fundamentales x1 =

0BB@
4.8
3.4
1.6
0.2

1CCA, x2 =
0BB@
4.4
3.0
1.3
0.2

1CCA, x3 =
0BB@
6.4
2.9
4.3
1.3

1CCA, x4 =
0BB@
6.0
2.7
5.1
1.6

1CCA, x5 =
0BB@
6.3
3.3
6.0
2.5

1CCA, x6 =
0BB@
5.8
2.7
5.1
1.9

1CCA, agrupados en tres clases

C1 =
�
x1;x2

	
, C2 =

�
x3;x4

	
y C3 =

�
x5;x6

	
; clasi�car el patrón y =

0BB@
4.6
3.4
1.4
0.3

1CCA.
En este caso se observa que n = 4, m = 3, k1 = 2, k2 = 2 y k3 = 2. Una vez

convertidos al código Johnson-Möebius modi�cado con las em (j) correspondientes a
cada componente em (1) = 64, em (2) = 34, em (3) = 60 y em (4) = 25 los patrones
quedan como sigue.

x1 =

0BB@
0000000000000000111111111111111111111111111111111111111111111111

1111111111111111111111111111111111
000000000000000000000000000000000000000000001111111111111111

0000000000000000000000011

1CCA

x2 =

0BB@
0000000000000000000011111111111111111111111111111111111111111111

0000111111111111111111111111111111
000000000000000000000000000000000000000000000001111111111111

0000000000000000000000011

1CCA

x3 =

0BB@
1111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111

0000011111111111111111111111111111
000000000000000001111111111111111111111111111111111111111111

0000000000001111111111111

1CCA
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x4 =

0BB@
0000111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111

0000000111111111111111111111111111
000000000111111111111111111111111111111111111111111111111111

0000000001111111111111111

1CCA

x5 =

0BB@
0111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111

0111111111111111111111111111111111
111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111

1111111111111111111111111

1CCA

x6 =

0BB@
0000001111111111111111111111111111111111111111111111111111111111

0000000111111111111111111111111111
000000000111111111111111111111111111111111111111111111111111

0000001111111111111111111

1CCA

y =

0BB@
0000000000000000001111111111111111111111111111111111111111111111

1111111111111111111111111111111111
000000000000000000000000000000000000000000000011111111111111

0000000000000000000000111

1CCA
� =

4̂

j=1

em (j) = 25, mientras que x1 = x11, x2 = x12; x3 = x21, x4 = x22;

x5 = x31, x6 = x32.
Para � = 0 :



�
x111 ;y1; 0

�
= 0, 


�
x112 ;y2; 0

�
= 1, 


�
x113 ;y3; 0

�
= 0, 


�
x114 ;y4; 0

�
= 0;



�
x121 ;y1; 0

�
= 0, 


�
x122 ;y2; 0

�
= 0, 


�
x123 ;y3; 0

�
= 0, 


�
x124 ;y4; 0

�
= 0;



�
x211 ;y1; 0

�
= 0, 


�
x212 ;y2; 0

�
= 0, 


�
x213 ;y3; 0

�
= 0, 


�
x214 ;y4; 0

�
= 0;



�
x221 ;y1; 0

�
= 0, 


�
x222 ;y2; 0

�
= 0, 


�
x223 ;y3; 0

�
= 0, 


�
x224 ;y4; 0

�
= 0;



�
x311 ;y1; 0

�
= 0, 


�
x312 ;y2; 0

�
= 0, 


�
x313 ;y3; 0

�
= 0, 


�
x314 ;y4; 0

�
= 0;



�
x321 ;y1; 0

�
= 0, 


�
x322 ;y2; 0

�
= 0, 


�
x323 ;y3; 0

�
= 0, 


�
x324 ;y4; 0

�
= 0; por lo que

c1 =
1
2 , c2 =

0
2 y c3 =

0
2 , con lo que se obtiene un máximo único

3_
i=1

ci = c1 =
1
2 .

Entonces, a y se le asigna la clase C1. 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, clasi�car los pa-

trones y1 =

0BB@
6.2
2.8
4.7
1.2

1CCA, y2 =
0BB@
4.7
3.2
1.6
0.2

1CCA y y3 =

0BB@
5.7
2.5
5.0
2.0

1CCA.
Los patrones fundamentales codi�cados son los mismos que los del Ejemplo 4.10,

mientras que los patrones a clasi�car ya codi�cados (con los mismos valores de em (j)
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usados para codi�car los patrones fundamentales) quedan como sigue:

y1 =

0BB@
0011111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111

0000001111111111111111111111111111
000000000000011111111111111111111111111111111111111111111111

0000000000000111111111111

1CCA

y2 =

0BB@
0000000000000000011111111111111111111111111111111111111111111111

0011111111111111111111111111111111
000000000000000000000000000000000000000000001111111111111111

0000000000000000000000011

1CCA

y3 =

0BB@
0000000111111111111111111111111111111111111111111111111111111111

0000000001111111111111111111111111
000000000011111111111111111111111111111111111111111111111111

0000011111111111111111111

1CCA
Para clasi�car y1:

Con � = 0, c1 = 0
2 , c2 =

0
2 y c3 =

0
2 , y como el máximo no es único y además � < �

(calculado en el Ejemplo 4.10 como � = 25), se incrementa � y se repiten los pasos 6
y 7.

Con � = 1, c1 = 0
2 , c2 =

4
2 y c3 =

1
2 , con lo que se obtiene un máximo único

3_
i=1

ci = c2 =
4
2 ; entonces, a y

1 se le asigna la clase C2.

Ahora bien, para clasi�car y2:

Con � = 0, c1 = 3
2 , c2 =

0
2 y c3 =

0
2 , con lo que se obtiene un máximo único

3_
i=1

ci = c1 =
3
2 ; entonces, a y

2 se le asigna la clase C1.

Por último, para clasi�car y3:

Con � = 0, c1 = 0
2 , c2 =

0
2 y c3 =

0
2 , y como el máximo no es único y además � < �

(calculado en el Ejemplo 4.10 como � = 25), se incrementa � y se repiten los pasos 6
y 7.

Con � = 1, c1 = 0
2 , c2 =

1
2 y c3 =

3
2 , con lo que se obtiene un máximo único

3_
i=1

ci = c3 =
3
2 ; entonces, a y

3 se le asigna la clase C3.

De acuerdo con lo mencionado en la Nota 4.9, estos resultados de clasi�cación son
correctos.
�
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Ejemplo 4.12 Sea el conjunto fundamental integrado por los patrones x1 =

0BB@
�8
6
4
2

1CCA,

x2 =

0BB@
�11
10
0
�1

1CCA, x3 =
0BB@
3
15
15
10

1CCA, x4 =
0BB@
�7
7
3
0

1CCA, x5 =
0BB@
5
18
10
5

1CCA, agrupados en dos clases

C1 =
�
x1;x2;x4

	
y C2 =

�
x3;x5

	
; clasi�car el patrón y =

0BB@
0
23
7
7

1CCA.
En este caso se observa que n = 4, m = 2, k1 = 3 y k2 = 2. El primer paso indica

que se debe codi�car todos los patrones fundamentales con el código Johnson-Möebius
modi�cado; pero como en este caso se tienen componentes con valores negativos, es
necesario realizar primero una transformación a los patrones. Así, los patrones trans-
formados quedan como sigue:

x1 =

0BB@
3
6
4
3

1CCA ;x2 =
0BB@
0
10
0
0

1CCA ;x3 =
0BB@
14
15
15
11

1CCA ;x4 =
0BB@
4
7
3
1

1CCA ;x5 =
0BB@
16
18
10
6

1CCA
Entonces, los valores em (j) para j = 1; 2; 3; 4 son, respectivamente: 16, 18, 15, 11;

y los patrones ya codi�cados quedan como sigue:

x1 =

0BB@
0000000000000111
000000000000111111
000000000001111
00000000111

1CCA ;x2 =
0BB@
0000000000000000
000000001111111111
000000000000000
00000000000

1CCA

x3 =

0BB@
0011111111111111
000111111111111111
111111111111111
11111111111

1CCA ;x4 =
0BB@
0000000000001111
000000000001111111
000000000000111
00000000001

1CCA

x5 =

0BB@
1111111111111111
111111111111111111
000001111111111
00000111111

1CCA
El segundo paso, por su parte, indica que se deben codi�car los patrones a clasi-

�car. Como los patrones fundamentales fueron transformados, también y debe ser
transformado, quedando así:

y =

0BB@
11
23
7
8

1CCA
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Y aquí surge un problema. Como el valor de em (2) = 18, correspondiente a la
segunda componente, es menor que y2, no es posible realizar la codi�cación como está
de�nida.
�

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 clasi�cador
automático de patrones durante la investigación cientí�ca, lo más común 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 em (j). Sin embargo, cabe mencionar
que en el caso más general, que incluye la aplicación de los clasi�cadores 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 clasi�car son totalmente desconoci-
dos. Entonces, la situación mostrada en el Ejemplo 4.12 es bastante real y, aunque no
es fácil calcular la probabilidad de que suceda fuera del laboratorio, se puede asegurar
que en general, sucederá.

Como no es posible evitar que este problema se presente, para el caso general, se
vuelve necesario encontrar una solución al mismo. Para ello, será necesario modi�car
y generalizar el operador gama de similitud para que contemple esta situación.

De�nición 4.13 Sean: el conjunto A = f0; 1g, dos números n;m 2 Z+, n � m,
x 2 An y y 2 Am dos vectores binarios, n-dimensional y m-dimensional, respecti-
vamente, con la i-ésima componente representada por xi y yi, respectivamente; y �
un número entero no negativo. Se de�ne el operador gama de similitud generalizado

g (x;y; �) de la siguiente manera: 
g (x;y; �) tiene como argumentos de entrada dos
vectores binarios x y y, y un número entero no negativo �, y la salida es un número
binario que se calcula así:


g (x;y; �) =

�
1 si m� u� [� (x;y)mod 2] � �
0 en otro caso

�

Lo que se ha modi�cado en esta De�nición con respecto a la De�nición 4.1 es que
se le ha sumado la diferencia entre m y n:

n� u� [� (x;y)mod 2] + (m� n) = �u� [� (x;y)mod 2] +m
= m� u� [� (x;y)mod 2]

Es claro que, si m = n, la De�nición 4.13 es equivalente a la De�nición 4.1.
Entonces, el algoritmo de clasi�cación propuesto se modi�ca para utilizar 
g (x;y; �)

en lugar de 
 (x;y; �), quedando como sigue (Figura 4.1).
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Figura 4.1: Diagrama de bloques del algoritmo del Calsi�cador Gama (generalizado)

Algoritmo 4.14 Sean los números k;m; n; p 2 Z+, fx� j� = 1; 2; : : : ; pg el conjunto
fundamental de patrones de cardinalidad p, donde 8�x� 2 Rn y y 2 Rn es un vector
real n-dimensional a ser clasi�cado. Se asume que el conjunto fundamental está parti-
cionado en m clases diferentes, donde cada clase tiene cardinalidad ki; i = 1; 2; : : : ;m,

por lo que
mX
i=1

ki = p. Para clasi�car el patrón y, se realiza lo siguiente:

1. Codi�car cada componente de cada patrón del conjunto fundamental con el códi-

go Johnson-Möbius modi�cado, obteniéndose un valor em =
p_
i=1

xij por cada com-

ponente. Así, la componente xij se transforma en un vector binario de dimensión
em (j).

2. Calcular el parámetro de paro � =
n̂

j=1

em (j).

3. Codi�car cada componente del patrón a clasi�car con el código Johnson-Möbius
modi�cado, utilizando las mismas condiciones que se utilizaron para codi�car las
componentes de los patrones fundamentales. En caso de que alguna componente
del patrón a clasi�car sea mayor al em correspondiente (y� > em (�)), igualar esa
componente a em (�) y guardar su valor anterior en la variable nmax�.

4. Realizar una transformación de índices en los patrones del conjunto fundamental,
de manera que el índice único que tenía un patrón originalmente en el conjunto
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fundamental, por ejemplo x�, se convierta en dos índices: uno para la clase (por
ejemplo la clase i) y otro para el orden que le corresponde a ese patrón dentro
de esa clase (por ejemplo !). Bajo estas condiciones ejempli�cadas, la notación
para el patrón x� será ahora, con la transformación, xi!. Lo anterior se realiza
para todos los patrones del conjunto fundamental.

5. Inicializar � a 0.

6. Realizar la operación 
g
�
xi!j ;yj ; �

�
para cada clase y para cada componente

de cada uno de los patrones fundamentales que corresponden a esa clase, y del
patrón a clasi�car, considerándose nmax� como la dimensión del patrón binario
y�.

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

ci =

Pki
!=1

Pn
j=1 
g

�
xi!j ;yj ; �

�
ki

8. Si existe más de un máximo entre las sumas ponderadas por clase, incrementar
� en 1 y repetir los pasos 6 y 7 hasta que exista un máximo único, o se cumpla
con la condición de paro � � �.

9. Si existe un máximo único, asignar al patrón a clasi�car la clase correspondiente
a ese máximo:

Cy = Cj tal que
m_
i=1

ci = cj

10. En caso contrario: si � es el índice más pequeño de clase que corresponde a uno
de los máximos, asignar al patrón a clasi�car la clase C�.
�

Como los patrones con los que se opera 
g (x;y; �) en esta algoritmo están codi�-
cados con el código Johnson-Möbius modi�cado, todos los patrones en la i-ésima com-
ponente tendrán la misma dimensión: em (i); la única excepción es cuando y� > em (�),

en cuyo caso se trunca a em (�) y 
g
�
xi!j ;yj ; �

�
toma nmax� como dimensión de y�.

Con esta modi�cación al Algoritmo, es posible resolver el Ejemplo 4.12.

Ejemplo 4.15 Sea el conjunto fundamental integrado por los patrones x1 =

0BB@
�8
6
4
2

1CCA,

x2 =

0BB@
�11
10
0
�1

1CCA, x3 =
0BB@
3
15
15
10

1CCA, x4 =
0BB@
�7
7
3
0

1CCA, x5 =
0BB@
5
18
10
5

1CCA, agrupados en dos clases
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C1 =
�
x1;x2;x4

	
y C2 =

�
x3;x5

	
; clasi�car el patrón y =

0BB@
0
23
7
7

1CCA.
De nueva cuenta n = 4, m = 2, k1 = 3 y k2 = 2. Para codi�car los patrones

fundamentales con el código Johnson-Möebius modi�cado es necesario transformarlos,
quedando de la siguiente manera:

x1 =

0BB@
3
6
4
3

1CCA ;x2 =
0BB@
0
10
0
0

1CCA ;x3 =
0BB@
14
15
15
11

1CCA ;x4 =
0BB@
4
7
3
1

1CCA ;x5 =
0BB@
16
18
10
6

1CCA
Entonces, los valores para em (j) son, respectivamente: 16, 18, 15, 11, quedando

� = 11; y los patrones ya codi�cados quedan como sigue:

x1 =

0BB@
0000000000000111
000000000000111111
000000000001111
00000000111

1CCA ;x2 =
0BB@
0000000000000000
000000001111111111
000000000000000
00000000000

1CCA

x3 =

0BB@
0011111111111111
000111111111111111
111111111111111
11111111111

1CCA ;x4 =
0BB@
0000000000001111
000000000001111111
000000000000111
00000000001

1CCA

x5 =

0BB@
1111111111111111
111111111111111111
000001111111111
00000111111

1CCA
Ahora bien, para codi�car y es necesario transformarlo antes, quedando así:

y =

0BB@
11
23
7
8

1CCA
Una vez realizada la conversión, queda como sigue.

y =

0BB@
0000011111111111
111111111111111111
000000001111111
00011111111

1CCA
Nótese que y3 ha sido truncado a 18, el valor correspondiente de em (2); quedando

nmax2 = 23. Ahora si, es posible continuar con el algoritmo.
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Para � = 0:


g
�
x111 ;y1; 0

�
= 0, 
g

�
x112 ;y2; 0

�
= 0, 
g

�
x113 ;y3; 0

�
= 0, 
g

�
x114 ;y4; 0

�
= 0;


g
�
x121 ;y1; 0

�
= 0, 
g

�
x122 ;y2; 0

�
= 0, 
g

�
x123 ;y3; 0

�
= 0, 
g

�
x124 ;y4; 0

�
= 0;


g
�
x131 ;y1; 0

�
= 0, 
g

�
x132 ;y2; 0

�
= 0, 
g

�
x133 ;y3; 0

�
= 0, 
g

�
x134 ;y4; 0

�
= 0;


g
�
x211 ;y1; 0

�
= 0, 
g

�
x212 ;y2; 0

�
= 0, 
g

�
x213 ;y3; 0

�
= 0, 
g

�
x214 ;y4; 0

�
= 0;


g
�
x221 ;y1; 0

�
= 0, 
g

�
x222 ;y2; 0

�
= 0, 
g

�
x223 ;y3; 0

�
= 0, 
g

�
x224 ;y4; 0

�
= 0; por lo

que c1 =
(0+0+0+0)+(0+0+0+0)+(0+0+0+0)

3 = 0
3 y c2 =

(0+0+0+0)+(0+0+0+0)
2 = 0

2 , y como
el máximo no es único (0 en ambos casos) y además � = 0 < � = 11, se incrementa �
y repiten los pasos 6 y 7.

Para � = 1 :


g
�
x111 ;y1; 1

�
= 0, 
g

�
x112 ;y2; 1

�
= 0, 
g

�
x113 ;y3; 1

�
= 0, 
g

�
x114 ;y4; 1

�
= 0;


g
�
x121 ;y1; 1

�
= 0, 
g

�
x122 ;y2; 1

�
= 0, 
g

�
x123 ;y3; 1

�
= 0, 
g

�
x124 ;y4; 1

�
= 0;


g
�
x131 ;y1; 1

�
= 0, 
g

�
x132 ;y2; 1

�
= 0, 
g

�
x133 ;y3; 1

�
= 0, 
g

�
x134 ;y4; 1

�
= 0;


g
�
x211 ;y1; 1

�
= 0, 
g

�
x212 ;y2; 1

�
= 0, 
g

�
x213 ;y3; 1

�
= 0, 
g

�
x214 ;y4; 1

�
= 0;


g
�
x221 ;y1; 1

�
= 0, 
g

�
x222 ;y2; 1

�
= 0, 
g

�
x223 ;y3; 1

�
= 0, 
g

�
x224 ;y4; 1

�
= 0; por lo

que c1 =
(0+0+0+0)+(0+0+0+0)+(0+0+0+0)

3 = 0
3 y c2 =

(0+0+0+0)+(0+0+0+0)
2 = 0

2 , y como
el máximo no es único y además � = 1 < � = 11, se incrementa � y se repiten los pasos
6 y 7.

Para � = 2:


g
�
x111 ;y1; 2

�
= 0, 
g

�
x112 ;y2; 2

�
= 0, 
g

�
x113 ;y3; 2

�
= 0, 
g

�
x114 ;y4; 2

�
= 0;


g
�
x121 ;y1; 2

�
= 0, 
g

�
x122 ;y2; 2

�
= 0, 
g

�
x123 ;y3; 2

�
= 0, 
g

�
x124 ;y4; 2

�
= 0;


g
�
x131 ;y1; 2

�
= 0, 
g

�
x132 ;y2; 2

�
= 0, 
g

�
x133 ;y3; 2

�
= 0, 
g

�
x134 ;y4; 2

�
= 0;


g
�
x211 ;y1; 2

�
= 0, 
g

�
x212 ;y2; 2

�
= 0, 
g

�
x213 ;y3; 2

�
= 0, 
g

�
x214 ;y4; 2

�
= 0;


g
�
x221 ;y1; 2

�
= 0, 
g

�
x222 ;y2; 2

�
= 0, 
g

�
x223 ;y3; 2

�
= 0, 
g

�
x224 ;y4; 2

�
= 1; por lo

que c1 =
(0+0+0+0)+(0+0+0+0)+(0+0+0+0)

3 = 0
3 y c2 =

(0+0+0+0)+(0+0+0+1)
2 = 1

2 , con lo

que se obtiene un máximo único
2_
i=1

ci = c2 =
1
2 . Entonces, a y se le asigna la clase C2.

�

4.3. Complejidad del algoritmo propuesto

Una medida de la e�ciencia de un algoritmo es el tiempo usado por la computadora
para resolver un problema utilizando dicho algoritmo. El análisis del tiempo requerido
para resolver un problema de un tamaño 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 número de operaciones usadas por el
algoritmo cuando la entrada tiene un tamaño en particular. Las operaciones utilizadas
para medir la complejidad en tiempo pueden ser la comparación de enteros, la suma
de enteros, la división de enteros, asignaciones de variables, comparaciones lógicas, o
cualquier otra operación elemental.
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Entonces, es posible analizar la complejidad en tiempo del algoritmo propuesto
al estudiar cuántas operaciones elementales necesita realizar. Tomando como base el
diagrama del algoritmo mostrado en la Figura 4.1, el algoritmo queda como sigue:

1. Codi�car el conjunto fundamental con el código Johnson-Möbius modi�cado.

2. Calcular �.

3. Codi�car el patrón a clasi�car con el código Johnson-Möbius modi�cado.

4. Transformar los índices del conjunto fundamental.

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

a) Calcular 
g.

b) Calcular ci.

c) Determinar si hay un máximo único; si � < �, continuando con el siguiente
ciclo; o si se ha presentado la condición de paro.

6. Asignar la clase, dependiendo si se encontró un máximo único o se cumplió con
la condición de paro.

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

1. em � n� p comparaciones, em � n� p asignaciones. Nótese que para cada com-
ponente se tienen em diferentes; para este análisis, se asume el valor mayor para
todas las componentes.

2. n comparaciones, 1 asignación.

3. em � n comparaciones, em � n asignaciones. Situación similar al paso 1.

4. p comparaciones, p+ p asignaciones.

5. 1 asignación (calor de �); entre 1 y � repeticiones. Para este análisis, se toma en
cuenta �.

a) n� p�
�
complejidad de 
g

�
.

b) p�m sumas, m divisiones.

c) 2 comparaciones.

6. 1 asignación.

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

1. Calcular � (x;y).
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2. Calcular � (x;y)mod 2.

3. Calcular u� [� (x;y)mod 2].

4. Calcular m� u� [� (x;y)mod 2].

5. Evaluar la desigualdad m� u� [� (x;y)mod 2] � �.

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 comparación.

6. 1 asignación.

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

f (n) = 2n+ 2n+ n+ 1 + 1 + 1
= 5n+ 3

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

f (em; n; p; �) = 2emnp+ n+ 1 + 2emn+ 3p+ � [np (5n+ 3) + p�m+m+ 2 + 1] + 1
= 2emn (p+ 1) + n+ 3p+ 2 + �

�
5n2p+ 3np+ 3

�
Para analizar la factibilidad del algoritmo es necesario entender qué tan rápido

crece la función obtenida conforme aumenta el valor de alguna variable. Para este
cometido, se utilizará la notación BIG-O [112], que se de�ne a continuación.

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

kf (x)k � C kg (x)k cuando x > k (4.1)

Ahora bien, dado que la complejidad del algoritmo está expresada con respecto a
cuatro variables, se analizará cada una de ellas por separado, dando valores típicos
a las demás 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 Capítulo 5.
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4.3.1. Complejidad con respecto a em

Sean n = 4, p = 100 y � = 25; entonces la complejidad queda expresada como

f (em) = 2em (4) [(100) + 1] + (4) + 3 (100) + 2 + 25
h
5 (4)2 (100) + 3 (4) (100) + 3

i
= 2em (4� 101) + 4 + 3 (100) + 2 + 25 [5 (16) (100) + 3 (400) + 3]
= 808em + 230 381

Ahora, se deben encontrar g(x), C y k que cumplan con la desigualdad 4.1, para
lo cual se propone

808em + 230 381em = 231 189em

con lo que tenemos g(em) = em, C = 231 189 y k = 1, lo que hace que la desigualdad
4.1 se cumpla:

kf (em)k � 231 189 kg (em)k cuando x > 1, por lo tanto O (em) (4.2)

En la Figura 4.3.1 se muestra grá�camente lo expresado anteriormente.

1.000000 1.000002 1.000004 1.000006 1.000008 1.000010
231189.0

231189.5

231190.0

231190.5

231191.0

x

y

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

Como se puede apreciar tanto en la Expresión 4.2 como en la Figura 4.3.1, la
complejidad del algoritmo con respecto a em es lineal.

4.3.2. Complejidad con respecto a n

Sean em = 64, p = 100 y � = 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+ 300 + 2 + 25

�
500n2 + 300n+ 3

�
= 12 500n2 + 20 429n+ 377
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Ahora, se deben encontrar g(x), C y k que cumplan con la desigualdad 4.1, para
lo cual se propone

12 500n2 + 20 429n2 = 32 929n2

con lo que tenemos g(n) = n2, C = 32 929 y k = 1, lo que hace que la desigualdad 4.1
se cumpla:

kf (n)k � 32 929 kg (n)k cuando x > 1, por lo tanto O
�
n2
�

(4.3)

En la Figura 4.3.2 se muestra grá�camente lo expresado anteriormente.
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Figura 4.3.2. Complejidad con respecto a n; O (n) en verde, f (n) en azul

Como se puede apreciar tanto en la Expresión 4.3 como en la Figura 4.3.2, la
complejidad del algoritmo con respecto a n es cuadrática.

4.3.3. Complejidad con respecto a p

Sean em = 64, n = 4 y � = 25; entonces la complejidad queda expresada como

f (p) = 2 (64) (4) (p+ 1) + (4) + 3p+ 2 + 25
h
5 (4)2 p+ 3 (4) p+ 3

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

Ahora, se deben encontrar g(x), 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:

kf (p)k � 3408 kg (p)k cuando x > 1, por lo tanto O (p) (4.4)

En la Figura 4.3.3 se muestra grá�camente lo expresado anteriormente.
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Figura 4.3.3. Complejidad con respecto a p; O (p) en verde, f (p) en azul

Como se puede apreciar tanto en la Expresión 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 �

Sean em = 64, n = 4 y p = 100; entonces la complejidad queda expresada como

f (�) = 2 (64) (4) [(100) + 1] + (4) + 3 (100) + 2 + �
�
5 (4)2 (100) + 3 (4) (100) + 3

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

Ahora, se deben encontrar g(x), C y k que cumplan con la desigualdad 4.1, para
lo cual se propone

9203�+ 52018� = 61221�

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

kf (�)k � 61221 kg (�)k cuando x > 1, por lo tanto O (�) (4.5)

En la Figura 4.3.4 se muestra grá�camente lo expresado anteriormente.
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Figura 4.3.4. Complejidad con respecto a �; O (�) en verde, f (�) en azul

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

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

�
n2
�
.



Capítulo 5

Resultados y Discusión

Este Capítulo está dedicado a la presentación de resultados experimentales rea-
lizados con el algoritmo propuesto y su discusión. Los experimentos se llevaron a cabo
con un software diseñado e implementado en Borland C++ Builder 6.0, ex-profeso
para este �n (cuyo manual de uso se incluye en el Apéndice D). Dicho software se
ejecutó 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 �n de probar la e�cacia del al-
gortimo propuesto, así como de comparar sus resultados frente a otros algoritmos
clasi�cadores 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 Información y
Ciencias de la Computación de la University of California, Irvine [114]. Esta es una
base de datos clásica en el área de Reconocimiento de Patrones y, a pesar de ser una
de las primeras bases de datos utilizadas para probar algoritmo del área, 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 patrón que representa una planta de iris tiene 4 atributos más uno que
representa la clase. En esta base de datos los rasgos que representan el largo y ancho
de los pétalos están 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
sí. 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 Descripción
1 Largo del sépalo en centímetros
2 Ancho del sépalo en centímetros
3 Largo del pétalo en centímetros
4 Ancho del pétalo en centímetros
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 aportó cada clase fue
igual al aportado por las otras dos clases. De esos 1000 experimentos, se tomaron los 20
mejores resultados de clasi�cación y se muestran en la Figura 5.1. En esta Figura, las
barras indican los resultados de clasi�cación correcta de los mencionados experimentos,
siendo 100% el mejor de ellos.

En la Tabla 5.2 se presenta una comparación de los redimientos reportados en la
tesis [52] y en un artículo publicado el mes de enero de 2007 en la prestigiosa revista
Pattern Recognition [117], del desempeño de varios clasi�cadores con respecto a la
base de datos Iris Plant. En particular, es importante hacer notar que los dos mejores
algoritmos según la Tabla 6.4 de la mencionada tesis, al tomar los mejores 20 resultados
de 1000 experimentos, son el 1-NN con la mejor clasi�cación correcta de 96.67% y el
CHAT con la mejor clasi�cación correcta de 98.67%. Por otro lado, los dos mejores
clasi�cadores multiclase presentados en la Tabla 7 del artículo mencionado, son el de
3 redes neuronales construido con el método OAO y el de 1 red neuronal construido
con el método OAA, ambos con la mejor clasi�cación 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 párrafo anterior, y por ende a todos los demás algoritmos reportados, tanto en
la tesis y el artículo mencionados en el párrafo 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 clasi�cación correcta fue del
100%, con lo que se supera el rendimiento de todos los clasi�cadores con los cuales se
le compara en la Tabla 5.2. Además, si se toman los 20 mejores resultados, el promedio
del porcentaje de recuperación correcta es 99.11%, valor representado por la línea en
la Figura 5.1 y que, por sí mismo, supera a los demás métodos.

Tabla 5.2. Comparación del rendimiento con la base de datos Iris Plant
Clasi�cador 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 está compuesta por las mediciones de poder entre 44
sensores distribuidos en las o�cinas de Motorala en Plantation, Florida, generándose
una matriz simétrica de 44 por 44 valores. De aquí, se tomaron arbitrariamente 4
sensores como referencia, quedando una matriz de 4 rasgos (las medidas de poder de
la señal 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 Descripción
1 Potencia de la señal al sensor 1
2 Potencia de la señal al sensor 11
3 Potencia de la señal al sensor 36
4 Potencia de la señal al sensor 44
5 Clase
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Figura 5.2: Elementos de la base de datos Wireless Sensor Network Localization y
clasi�cación. Los círculos indican los sensores de referencia, mientras que los rectán-
gulos indican los elemntos ignorados en este experimento; las líneas indican los limites
entre clases

Dado que la base de datos original no incluye una partición en clases, estas clases
se de�nieron arbitrariamente, procurando aproximar la distribución de un espacio
en habitaciones convencionales y balancear las clases. Así, 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 aportó cada clase fue
igual al aportado por las otras dos clases. De esos 1000 experimentos, se tomaron los 20
mejores resultados de clasi�cación y se muestran en la Figura 5.3. En esta Figura, las
barras indican los resultados de clasi�cación 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 clasi�cadores de patrones. Sin embargo, resulta notable que de
los 20 mejores resultados obtenidos con el clasi�cador Gama, 7 presentan una clasi�-
cación correcta de 91.67% (3 errores en 36 registros) y los restantes 13 presentan una
clasi�cación correcta de 88.89% (4 errores en 36 registros), presentando un promedio
de clasi�cación correcta de 89.86%. Al comparar estos resultados con los obtenidos
por el clasi�cador 1-NN implementado por Tengli [119], que presenta 14 errores para
un porcentaje de clasi�cación correcta de 65% al realizar un proceso de 10-fold cross
validation, es claro que el clasi�cador 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. Comparación del rendimiento con la base de datos
Wireless Sensor Network Localization
Clasi�cador Mejor rendimiento

1-NN (Fast Classi�ers) 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 desempeño de clasi�cación competitivo en diversas bases de datos,
aunque en algunas es superado por otros clasi�cadores. Sin embargo, esto no es sor-
prendente; de acuerdo con el teorema de No-Free-Lunch, "... para cualquier algoritmo,
cualquier desempeño elevado en una clase de problemas es pagado exactamente en
desempeño en otra clase"[120], [121]. O como lo exponen Duda y Hart: "Si un algo-
ritmo parece superar a otro en una situación particular, esto es consecuencia de su
adaptación al problema particular de reconocimiento de patrones, no a la superioridad
general del algoritmo"[3]. Una representación grá�ca 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 desempeño inferior. En efecto,
al probar el Clasi�cador Gama propuesto en esta tesis con algunas otras bases de
datos, como por ejemplo la Glass Identi�cation Database [114], los resultados no fueron
competitivos.

Sin embargo, cabe mencionar que una de las bondades apreciadas en el algoritmo,
es que resulta muy rápido adaptarlo a con�guraciones de clases diferentes: sólo es
necesario transformar los índices y recalcular las sumas ponderadas, puesto que los
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Figura 5.4: Representación grá�ca del teorema de No-Free-Lunch

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



Capítulo 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; además, se proponen algunos de los posibles
trabajos que se podrían realizar con objeto de continuar con las ideas propuestas
aquí, dando la pauta a futuros investigadores sobre los puntos no cubiertos, pero que
pudieran ser afrontados en otros trabajos de investigación.

6.1. Conclusiones

1. En este trabajo de tesis se introduce un nuevo algoritmo clasi�cador de patrones,
el clasi�cador gama.

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

3. Dado que el valor del parámetro de paro se obtiene automáticamente de los
patrones de aprendizaje, el algoritmo propuesto no necesita que se le proporcio-
nen parámetros; esto es, el algoritmo clasi�cador de patrones introducido es no
paramétrico.

4. Se de�nen los nuevos operadores que sirven de base y fundamentan el algoritmo
propuesto: el operador u�, el operador 
 de similitud y el operador 
g de similitud
generalizado.

5. Se de�ne un algoritmo alternativo para calcular el resultado del operador 
g de
similitud generalizado.

6. Con los resultados anteriores se diseña un nuevo algoritmo que permite realizar
la tarea de clasi�cación de patrones de una manera e�caz y e�ciente.

7. El algoritmo clasi�cador de patrones propuesto es competitivo con respecto a los
clasi�cadores de patrones presentes en la literatura cientí�ca actual, superando
incluso a la mayoría en algunas bases de datos.

8. El algoritmo propuesto exhibe una amplia facilidad para recon�gurarse en caso
de cambiar la estructura de las clases.
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9. El nuevo algoritmo clasi�cador de patrones tiende a sufrir problemas de ine�-
ciencia temporal cuando el conjunto fundamental de patrones es muy pequeño.

10. Se presentan tres teoremas que permiten identi�car los tres casos de las relaciones
de orden (tricotomía): menor que, igual y mayor que, entre patrones binarios
codi�cados con el código Johnson-Möbius modi�cado.

6.2. Trabajo Futuro

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

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

3. Desarrollar los aspectos teóricos que fundamenten el funcionamiento, e�cacia y
e�ciencia del algoritmo propuesto.

4. Aplicar el algoritmo clasi�cador de patrones propuesto a problemas especí�cos
de actualidad .



Apéndice A

Simbología

2 pertenencia de un elemento a un conjuntoW
operador máximoV
operador mínimo

8 cuanti�cador universal
9 cuanti�cador existencial

�; � operadores en los que se basan las memorias ��
u� operador original útil para el algoritmo propuesto

mod operador módulo
k(r) operador de cadena binaria mínima

E (r; k) operador k-binario de expansión

 (x;y; �) operador gama de similitud (original de esta tesis)

ki cardinalidad de la i-ésima clase del conjunto fundamental
em número de bits necesarios para la codi�cación en código Johnson-Möbius modi�cado
� parámetro de paro del algoritmo propuesto
ci suma ponderada por clase


g (x;y; �) operador gama de similitud generalizado (original de esta tesis)
� parámetro de restricción del operador gama de similitud (normal y generalizado)
x vector correspondiente a un patrón fundamental
y vector correspondiente a un patrón a ser clasi�cado
n dimensión de los patrones, tanto fundamentales como por clasi�car
m cantidad de clases en el conjunto fundamental
p cardinalidad del conjunto fundamental
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Apéndice B

Algoritmo Alternativo al
Operador 
g

En este Apéndice se presenta una forma algorítmica alternativa al operador gama
de similitud generalizado 
g (x;y; �).

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

Algoritmo B.1 Sean: los conjuntos A = f0; 1g y B = f0; 1; 2g, dos números n;m 2
Z+, n � m, x 2 An y y 2 Am dos vectores binarios, n-dimensional y m-dimensional,
respectivamente, con la i-ésima componente representada por xi y yi, respectivamente;
y � un número entero no negativo. Se de�ne el operador gama de similitud generalizado

g (x;y; �) algorítmicamente de la siguiente manera: 
g (x;y; �) tiene como argumen-
tos de entrada dos vectores binarios x y y, y un número entero no negativo �, y la
salida es un número binario que se calcula así:

1. Truncar losm�n bits izquierdos de y, de tal manera que ahora x 2 An y y 2 An.

2. Calcular el vector entero n-dimensional r1 2 Bn al realizar la operación � (x;y).

3. Realizar la expansión binaria para cada componente de r1; esto es r2i = E
�
r1i ; 2

�
8i 2

f1; 2; : : : ; ng. Con lo anterior y suponiendo que r1 fuera un vector �la, r2 puede
considerarse como una matriz de dimensiones 2�n, con el bit menos signi�cativo
de la expansión binaria en la segunda �la de r2.

4. Construir el vector r3 con los bits menos signi�cativos de cada componente de
r2, esto es r3i = r

2
2i.

5. Calcular el valor entero r4 = m� u�
�
r3
�
.

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


g =

�
1 si r4 � �
0 de otra forma

�
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Ejemplo B.2 Sean x =

0BBBBBBBBBB@

0
1
1
0
0
1
0
1

1CCCCCCCCCCA
y y =

0BBBBBBBBBB@

1
0
1
0
0
1
1
0

1CCCCCCCCCCA
; obtener 
g (x;y; 2).

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 modi�ca.

2. r1 = � (x;y) =

0BBBBBBBBBB@

0
2
1
1
1
1
0
2

1CCCCCCCCCCA
.

3. r2 =
�
0 1 0 0 0 0 0 1
0 0 1 1 1 1 0 0

�
.

4. r3 =

0BBBBBBBBBB@

0
0
1
1
1
1
0
0

1CCCCCCCCCCA
.

5. r4 = 8� u�
�
r3
�
= 8� 4 = 4.

6. Como 4 > 2, 4 � 2 y 
g (x;y; 2) = 0.
�

Ejemplo B.3 Sean x =
�
1 0 0 1 0 1 1 0

�
y y =

�
0 0 1 1 1 1 0 0

�
;

obtener 
g (x;y; 3).

En este caso, m = n = 8 y � = 3. Entonces r1 =
�
2 1 0 1 0 1 2 1

�
,

r2 =

�
1 0 0 0 0 0 1 0
0 1 0 1 0 1 0 1

�
, r3 =

�
0 1 0 1 0 1 0 1

�
, r4 = 8 � 4 = 4;

como 4 > 3 entonces 4 � 3, por lo que 
g (x;y; 3) = 0.
�
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Ejemplo B.4 Sean x =
�
1 0 0 1 1 1 1 0

�
y y =

�
1 0 1 1 1 1 0 0

�
;

obtener 
g (x;y; 3).

En este caso, m = n = 8 y � = 3. Entonces r1 =
�
1 1 0 1 1 1 2 1

�
,

r2 =

�
0 0 0 0 0 0 1 0
1 1 0 1 1 1 0 1

�
, r3 =

�
1 1 0 1 1 1 0 1

�
, r4 = 8 � 6 = 2;

como 2 < 3 entonces 2 � 3 y 
g (x;y; 3) = 1.
�

Ejemplo B.5 Sean x =
�
1 0 1 1 1 1 0 0

�
y y =

�
1 0 1 1 1 1 0 0

�
;

obtener 
g (x;y; 1).

En este caso, m = n = 8 y � = 1. Entonces r1 =
�
1 1 1 1 1 1 1 1

�
,

r2 =

�
0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 1 1 1 1 1 1

�
, r3 =

�
1 1 1 1 1 1 1 1

�
, r4 = 8 � 8 = 0;

como 0 < 1 0 � 3, 
 (x;y; 3) = 1.
�

Ejemplo B.6 Sean x =

0BBBB@
0
1
1
0
0

1CCCCA y y =

0BBBBBBBBBB@

1
0
1
0
0
1
1
0

1CCCCCCCCCCA
; obtener 
g (x;y; 2).

En este caso m = 8, n = 5, � = 2. Entonces, y se trunca a y =

0BBBB@
0
0
1
1
0

1CCCCA; ahora r1 =
0BBBB@
1
2
1
0
1

1CCCCA, r2 =
�
0 1 0 0 0
1 0 1 0 1

�
, r3 =

�
1 0 1 0 1

�
, r4 = m � u�

�
r3
�
= 8 � 3 = 5.

Como 5 > 2, 5 � 2 y 
g (x;y; 2) = 0.
�

Ejemplo B.7 Sean x =

0BBBB@
0
1
1
0
0

1CCCCA y y =

0BBBBBB@

1
0
1
1
1
0

1CCCCCCA; obtener 
g (x;y; 2).
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En este caso m = 6, n = 5, � = 2. Entonces, y se trunca a y =

0BBBB@
0
1
1
1
0

1CCCCA; ahora r1 =
0BBBB@
1
1
1
0
1

1CCCCA, r2 =
�
0 0 0 0 0
1 1 1 0 1

�
, r3 =

�
1 0 1 1 1

�
, r4 = m � u�

�
r3
�
= 6 � 4 = 2.

Como 2 = 2, 2 � 2 y 
g (x;y; 2) = 1.
�



Apéndice C

Teoremas de Tricotomía

El presente Apéndice está 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
codi�cados con el código Johnson-Möbius modi�cado.

Teorema C.1 Sean: los conjuntos A = f0; 1g y B = f0; 1; 2g, el número n 2 Z+,
x 2 An y y 2 An dos vectores binarios n-dimensionales codi�cados con el código
Johnson-Möbius modi�cado, con la k-ésima componente representada por xk y yk,
respectivamente, que representan al código Johnson-Möbius modi�cado correspondiente
a los números a; b 2 Z+; y además i y j dos índices enteros no negativos. Si el vector
n-dimensional z 2 Bn, cuya k-ésima componente está representada por zk, es igual al
resultado de operar los vectores x y y con el operador �, esto es z = � (x;y), entonces
a es menor que b si y sólo si existe un índice i tal que la i-ésima componente de z
tenga el valor de 0:

a < b () 9i zi = 0

Demostración. Dado que se trata de una doble implicación, ésta se demostrará
en dos pasos: primero en un sentido y posteriormente en el otro sentido.

� a < b �! 9i zi = 0
Dado que ambos vectores x y y están codi�cados con el código Johnson-Möbius

modi�cado, se sabe que u� (x) = a y u� (y) = b; como a < b tenemos que u� (x) <
u� (y).

Ahora bien, sean: los índices i = n � u� (x) el ídice de mayor valor para el cual
xi = 0 y j = n � u� (y) el ídice de mayor valor para el cual yj = 0, respectivamente.
Entonces si k > i �! xk = 1 8k = 1; 2; � � � ; n; y, similarmente, si k > j �! yk =
1 8k = 1; 2; � � � ; n.

Como u� (x) < u� (y), es claro que i > j, y tomando en cuenta cómo se eligieron
los índices i y j, resulta que xi = 0 y yi = 1.

Luego, se sigue de la de�nición del operador � que zi = � (xi;yi) = � (0; 1) = 0.
Por lo tanto, 9i zi = 0.
� 9i zi = 0 �! a < b
Por la de�nición del operador �, zi = 0 �! xi = 0 y yi = 1.
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Asimismo, se sabe que tanto x como y están codi�cados con el código Johnson-
Möbius modi�cado, por lo que xi+1 puede ser otra componente con valor de 0 o bien, la
primera componente de x con valor de 1, mientras que yi�1 puede ser otra componente
con valor de 1 o bien, la última componente de y con valor de 0.

Por lo anterior y tomando en cuenta que xi = 0, es claro que n � i � u� (x) y,
similarmente, como yi = 1 es claro que n�i+1 � u� (y). Pero resulta que n�i � u� (x)
también se puede expresar como u� (x) � n� i.

Ahora bien, como x y y están codi�cados con el código Johnson-Möbius modi�cado,
se sabe que u� (x) = a y u� (y) = b, por lo que se puede a�rmar que a � n � i y
n� i+ 1 � b. Es claro también que n� i < n� i+ 1.

Pero por transitividad, si a � n� i y n� i < n� i+ 1, entonces a < n� i+ 1, y
como además n� i+ 1 � b, por transitividad tenemos que a < b.
�

Teorema C.2 Sean: los conjuntos A = f0; 1g y B = f0; 1; 2g, el número n 2 Z+,
x 2 An y y 2 An dos vectores binarios n-dimensionales codi�cados con el código
Johnson-Möbius modi�cado, con la k-ésima componente representada por xk y yk,
respectivamente, que representan al código Johnson-Möbius modi�cado correspondiente
a los números a; b 2 Z+; y además i y j dos índices enteros no negativos. Si el vector
n-dimensional z 2 Bn, cuya k-ésima componente está representada por zk, 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 sólo si para todo índice i, la i-ésima componente de z tiene el
valor de 1:

a = b () zi = 1 8i

Demostración. Dado que se trata de una doble implicación, ésta se demostrará
en dos pasos: primero en un sentido y posteriormente en el otro sentido.

� a = b �! zi = 1 8i
Como los vectores x y y son la codi�cación con el código Johnson-Möbius modi�-

cado de los valores a y b, respectivamente, se sabe que si a = b entonces x = y.
Ahora bien, dado que z = � (x;y) se tiene que zi = � (xi; yi) 8i, y como x = y

son dos vectores binarios, existen dos posibilidades: xi = yi = 0 o xi = yi = 1. Así,
xi = yi = 0 entonces zi = � (xi; yi) = zi = � (0; 0) = 1, mientras que si xi = yi = 1
entonces zi = � (xi; yi) = zi = � (1; 1) = 1. Como esto sucede, se tiene que zi = 1 8i,
y por lo tanto a = b �! zi = 1 8i.

� zi = 1 8i �! a = b
Por la forma en la que está calculada cada componente del vector z, a saber zi =

� (xi; yi) 8i, el hecho de que zi = 1 8i indica que se tienen dos casos: o bien zi = 1 =
� (xi; yi) = � (0; 0) 8i, o bien zi = 1 = � (xi; yi) = � (1; 1) 8i. En ambos casos es claro
que, para que lo anterior suceda, es necesario que xi = yi 8i, lo que lleva a que x = y.

Ahora bien, como se sabe que los vectores x y y son la codi�cación con el código
Johnson-Möbius modi�cado de los valores a y b, respectivamente, se sabe que si x = y
entonces a = b.

Por lo tanto zi = 1 8i �! a = b.
�
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Teorema C.3 Sean: los conjuntos A = f0; 1g y B = f0; 1; 2g, el número n 2 Z+,
x 2 An y y 2 An dos vectores binarios n-dimensionales codi�cados con el código
Johnson-Möbius modi�cado, con la k-ésima componente representada por xk y yk,
respectivamente, que representan al código Johnson-Möbius modi�cado correspondiente
a los números a; b 2 Z+; y además i y j dos índices enteros no negativos. Si el vector
n-dimensional z 2 Bn, cuya k-ésima componente está representada por zk, 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 sólo si existe un índice j tal que la j-ésima componente de z
tenga el valor de 2:

a > b () 9j zj = 2

Demostración. Dado que se trata de una doble implicación, ésta se demostrará
en dos pasos: primero en un sentido y posteriormente en el otro sentido.

� a > b �! 9i zi = 2
Dado que ambos vectores x y y están codi�cados con el código Johnson-Möbius

modi�cado, se sabe que u� (x) = a y u� (y) = b; como a > b tenemos que u� (x) >
u� (y).

Ahora bien, sean: los índices i = n � u� (x) el ídice de mayor valor para el cual
xi = 0 y j = n � u� (y) el ídice de mayor valor para el cual yj = 0, respectivamente.
Entonces si k > i �! xk = 1 8k = 1; 2; � � � ; n; y, similarmente, si k > j �! yk =
1 8k = 1; 2; � � � ; n.

Como u� (x) > u� (y), es claro que i < j, y tomando en cuenta cómo se eligieron
los índices i y j, resulta que xj = 1 y yj = 0.

Luego, se sigue de la de�nición del operador � que zj = � (xj ;yj) = � (1; 0) = 2.
Por lo tanto, 9j zj = 2.
� 9j zj = 2 �! a > b
Por la de�nición del operador �, zj = 2 �! xj = 1 y yj = 0.
Asimismo, se sabe que tanto x como y están codi�cados con el código Johnson-

Möbius modi�cado, por lo que xj�1 puede ser otra componente con valor de 1 o bien, la
última componente de x con valor de 0, mientras que yj+1 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 xj = 1, es claro que n � j + 1 � u� (x),
lo que también se puede expresar como u� (x) � n� j +1; similarmente, como yj = 0
es claro que n� j � u� (y).

Ahora bien, como x y y están codi�cados con el código Johnson-Möbius modi�cado,
se sabe que u� (x) = a y u� (y) = b, por lo que se puede a�rmar que a � n� j + 1 y
n� j � b. Es claro también que n� j + 1 > n� j.

Pero por transitividad, si a � n� j + 1 y n� j + 1 > n� j, entonces a > n� j, y
como además n� j � b, por transitividad tenemos que a > b.
�



Apéndice D

Manual del Software

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

D.1. Clasi�cador Gama Versión 1.3

El área de trabajo de Clasi�cador Gama está dividad en 4 principales áreas:

Barra de menús. Aquí se presentan las principales acciones a realizar, organi-
zadas en 3 menús:

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

� Herramientas. Incluye las opciones Clasi�car 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 re�eren a conjuntos de experimentos (ver Figura D.3).

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

Panel de opciones. Es en esta área donde se especi�can los parámetors del
experimento a realizar; se encuentra dividada a su vez en tres áreas:

� Selección del C. F. Está dedicada a determinar la manera en que se
seleccionarán los patrones que pertenecerán al conjunto fundamental, siendo
los restantes asignados al conjunto de prueba.

� Herramientas. Aquí se presentan botones de acceso a las acciones pre-
sentes en el menú Herramientas.
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Figura D.1: Clasi�cador Gama 1.3

Figura D.2: Menú Archivo

Figura D.3: Menú Herramientas
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Figura D.4: Menú Ayuda

Figura D.5: Ventana Acerca de...

� Mensajes. En esta área se muestran mensajes generales del programa.

Panel de trabajo. Es aquí donde se muestra el avance de cada experimento.
Está dividido en el área de Archivo de Datos, que muestra el contenido del
archivo de datos que actualmente se encuentre abierto, y el Área de Trabajo,
donde se puede ver el avance del experimento. Esta área está dividida a su vez
en dos áreas:

� Selección de los Patrones del Conjunto Fundamental y del Con-
junto de Prueba. Aquí se muestran los patrones del conjunto de datos,
así como aquellos que pertenecen al conjunto de prueba.

� Resultados. Aquí se muestran los resultados de la clasi�cación y de la
comparación de dicha clasi�cación con la información incliuda en el archivo
de datos.

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

Para llevar a cabo los experimentos, se pueden seguir dos métodos:

Realizar un experimento único.

Realizar un conjunto de experimentos.

El primer caso es descrito en la siguiente Sección, mientras que el último caso se
explica en la Sección 3.
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Figura D.6: Abrir un archivo de datos

D.2. Experimento Único

Para realizar un experimento único se deben seguir los siguientes pasos:

1. Abrir el archivo de datos (ver Figuras D.6 y D.7).

Seleccionar el menú Archivo j Abrir....
Seleccionar el archivo de datos a utilizar.

Dar click en el botón Abrir.

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

Elegir si el conjunto fundamental será seleccionado usando un parámetro
de Porcentaje o de Cantidad.

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

Elegir cómo serán tomados los patrones del conjunto fundamental: los Primeros
p, los Últimos p, o Aleatoriamente.
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Figura D.7: Contenido del archivo de datos abierto
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Figura D.8: Generar el conjunto fundamental

3. Generar el conjunto fundamental (ver Figura D.8).

Dar click en el botón Seleccionar C. F.

4. Clasi�car los patrones del conjunto de prueba (ver Figura D.9).

Dar click en el botón Clasi�car, o seleccionar el menú Herramientas j
Clasi�car.

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

Dar click en el botón Comparar, o seleccionar el menú Herramientas j
Comparar.

6. El porcentaje de clasi�cación correcta se muestra en el área de Mensajes.

D.3. Conjunto de Experimentos

Para realizar un conjunto de experimentos se deben seguir los siguientes pasos:
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Figura D.9: Clasi�car los patrones del conjunto de prueba
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Figura D.10: Clasi�car 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 menú Archivo j Abrir....
Seleccionar el archivo de datos a utilizar.

Dar click en el botón Abrir.

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

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

Elegir si el conjunto fundamental será seleccionado usando un parámetro
de Porcentaje o de Cantidad.

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

Elegir cómo serán tomados los patrones del conjunto fundamental: los Primeros
p, los Últimos p, o Aleatoriamente.

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

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

Dar click en el botón Corridas o seleccionar el menú Herramientas j
Corridas.

5. Los 20 mejores porcentajes de clasi�cación correcta se muestra en el área de
Mensajes.

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

2. Realizar el experimento.

Seleccionar el menú Herramientas j Leave-One-Out.

3. El porcentaje de clasi�cación correcta se muestra en el área de Mensajes.
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Figura D.11: Resultado de 100 corridas
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