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Resumen

En este documento se presentan las bases tedricas que sustentan el funcionamiento
del clasificador Gamma, mismo que pertenece al enfoque asociativo de clasificacién
de patrones y fue introducido por el autor en su tesis de maestria. Asimismo, se
presentan diversas aplicaciones de este clasificador a diferentes campos del
conocimiento humano.

Se incluye también la caracterizacién del funcionamiento del -clasificador,
permitiendo identificar condiciones suficientes para clasificaciéon correcta del
conjunto fundamental completo.

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



Abstract

In the current document of thesis, the theoretical concepts which make up the basis
of the Gamma classifier are presented. The Gamma classifier is a member of the
associative approach to pattern recognition and was introduced by the author in his
Master thesis. Several applications of this classifier to different fields of human
knowledge are included too.

The characterization of the classifier operation is also presented. This allows the
identification of sufficient conditions for correct classification of the whole
fundamental set.

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



Introduccion

En este documento se presentan las bases tedricas que sustentan el funcionamiento del
clasificador Gamma, mismo que pertenece al enfoque asociativo de clasificacién de
patrones y fue introducido por el autor en su tesis de maestria. Asimismo, se presentan
diversas aplicaciones de este clasificador a variados campos del conocimiento humano.

Antecedentes

El proceso de reconocer cosas, fendmenos 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 [PR63]. La gran importancia
de las tareas de reconocimiento de patrones realizadas cotidianamente, ha conducido a que
en ciertos equipos de investigacion cientifica, sobre todo con el advenimiento de los
sistemas computacionales modernos, surja la idea de crear, disefiar e implementar sistemas
de reconocimiento automatico de patrones [PR48].

Una de las primeras observaciones de quienes estan dedicados a tratar de resolver este tipo
de problemas en una computadora, es que la solucion general es muy complicada, dado que
son muchos los factores que estan involucrados en el proceso de reconocer. Por ello, la
identificacion o seleccion de rasgos o caracteristicas en los objetos, procesos, fenGmenos y
conceptos a reconocer de manera automatica, 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 [PR-patclas18]. No obstante, es preciso aclarar que la seleccion de rasgos
en los modernos sistemas automaticos de reconocimiento de patrones es una linea de
investigacion vigente [corneliol5].

Después de haber seleccionado los rasgos o caracteristicas de las instancias en estudio, se
crean vectores que representan a esas instancias, cada una de cuyas componentes es uno de
dichos rasgos o caracteristicas: a esos vectores se les conoce como patrones, aungque por
convencién en la literatura cientifica el término patron se refiere de manera indistinta a la
instancia o al vector que la representa. Acto seguido, se requiere del disefio e
implementacién de una estrategia que permita crear y operar un sistema computacional que
automaticamente reconozca patrones. Esta es la etapa de reconocimiento de patrones, la
cual es posible sélo si existio previamente una etapa de aprendizaje o entrenamiento en el
sistema automatico [PR73], [PR-patclas44].

Dependiendo de la aplicacién y del problema especifico, la fase de reconocimiento de los
patrones en el sistema automatico puede operarse con al menos dos intenciones: recuperar o
clasificar los patrones en estudio [PR48], [PR-patclas18]. Por ello, gran parte de la
literatura relacionada con el area de reconocimiento de patrones menciona explicitamente la
clasificacion de patrones [PR-patclas64], [nuevas09].

Actualmente, entre los principales enfogques de reconocimiento automatico de patrones, se
encuentran los siguientes:

e Enfoque estadistico-probabilistico [PR-patclas18], [PR73], [PR21]-[MA-ab15].

e Clasificadores basados en métricas [PR-patclas100]-[nuevas10].

e Enfoque sintactico-estructural [PR21], [PR-patclas69], [MA78], [nuevasl11].

e Enfoque neuronal [PR21]-[nuevas13], [NN49]-[cornelio22].

e Enfoque asociativo [corneliol5], [PR-patclas64], [cornelio22]-[nuevas25].

Entre los algoritmos reconocedores de patrones existentes en la actualidad que pertenecen a



los enfoques anteriores, hay dos que sobresalen porque comparten notables caracteristicas
deseables en un algoritmo de este tipo, a saber: su sencillez y su alta eficacia.

Uno es el clasificador kK -NN ( K -nearest neighbor, los K -vecinos mas cercanos), el cual
es un modelo de minima distancia y se ubica en los clasificadores basados en métricas. Al

utilizar el algoritmo K -NN se calcula la distancia de un patrén de prueba respecto a cada
uno de los patrones de aprendizaje o entrenamiento, se ordenan las distancias de menor a

mayor y se retiene la clase que se obtiene por mayoria entre los K patrones més cercanos
[PR-patclas100], [corneliol9], [nuevas20], [nuevas21]. En el clésico proyecto Statlog,
desarrollado en Escocia por Michie y sus colaboradores a inicios de la década de los

noventa del siglo pasado, se muestra experimentalmente la superioridad del kK -NN
respecto de un buen nimero de clasificadores automaticos de patrones [nuevasl13]. Sin

embargo, la gran desventaja del K -NN es su poca eficiencia, puesto que cuando se trabaja
con una conjunto grande de patrones de aprendizaje, el hecho de calcular las distancias de
todos esos patrones con respecto al patron de prueba y posteriormente ordenarlas, es un
proceso computacionalmente caro [PR-patclas100], [PR-patclas103]-[PR-patclas105].

El otro enfoque de los dos anteriormente mencionados es el asociativo, mismo que se inicio
con un trabajo de tesis de maestria en ciencias de la computacion [nuevasl2], desarrollada
en 2002 en el CIC-IPN. Este enfoque se basa en las memorias asociativas, cuyos modelos
matematicos pioneros [MA71] son contemporaneos a los primeros modelos de redes
neuronales [NN58]. El estado del arte en las memorias asociativas que sirven de base a
modelos asociativos de reconocimiento de patrones, esta constituido por las memorias
asociativas alfa-beta, cuyo modelo se basa en dos operaciones simples: el operador alfa y el
operador beta, las cuales son equiparables en sencillez a las operaciones basicas de la légica
booleana [MA79]. En un nimero importante de investigaciones recientes, se ha mostrado
tedrica y experimentalmente que, a pesar de su sencillez, los modelos de reconocimeinto
automatico de patrones basados en las memorias asociativas alfa-beta son altamente
eficaces, asi como competitivos con los modelos reportados en la literatura actual
[corneliol5], [PR-patclas64], [nuevas09], [cornelio22]-[cornelio21], [MA80]-[nuevas25].

Ademas, estos modelos son mas eficientes que el K -NN para conjuntos grandes de
patrones de aprendizaje [nuevasl7]. Cabe mencionar que las memorias asociativas alfa-
beta, cuyos operadores sirven de fundamento al presente documento de tesis, trabajan
solamente con patrones binarios [MA79], [nuevas14], [nuevasl6], [nuevasl18].

Uno de los algoritmos de reciente creacion, mismo que toma algunos elementos de las
memorias asociativas alfa-beta y que cae dentro del enfoque asociativo, es el clasificador
Gamma [itzamaO1]. Este algoritmo ha mostrado un desempefio competitivo en las
aplicaciones en las que ha sido utilizado hasta el momento, con respecto a los algoritmos
presentes en el estado del arte de la literatura cientifica actual. Asimismo, ha mostrado un
desempefio aceptable en tareas para las que no fue disefiado, como lo es la regresion de
funciones.

De esta manera, la presente propuesta de tesis queda inmersa dentro del area de
investigacion del enfoque asociativo de reconocimiento automatico de patrones,
particularmente en el ambito del clasificador Gamma.

Justificacion



Con la introduccion del clasificador asociativo Gamma [itzamaO1], se engrosan las filas del
enfoque asociativo de reconocimeinto de patrones. Mas aun, este clasificador ofrece

resultados competitivos con respecto al 1 -NN y otros clasificadores en varias bases de
datos. Sin embargo, el funcionamiento del clasificador Gamma no ha sido caracterizado: no
se sabe a ciencia cierta por qué funciona, como funciona, ni bajo qué condiciones ofrecera
mejores o peores resultados de clasificacion que otros clasificadores, ni bajo qué
condiciones su operacion se vuelve ineficiente. Por otro lado, falta probarlo en otros
ambitos, asi como desarrollar aplicaciones del mismo. El fundamento teorico y la
caracterizacion de la operacidn del clasificador Gamma en ambas fases, aprendizaje y
clasificacion, justifican el trabajo de tesis propuesto.

Objetivo

Fundamentar tedricamente el clasificador asociativo Gamma y ---partiendo de ese
fundamento--- caracterizar su funcionamiento en ambas fases, aprendizaje y clasificacién
de patrones. Esta fundamentacion tedrica debera explicar bajo qué condiciones clasificara
correctamente, asi como las condiciones necesarias y/o suficientes bajo las cuales operara
eficientemente. Adicionalmente, aplicarlo a diversos &mbitos del conocimiento humano.

Contribuciones

e Fundamento teorico del clasificador asociativo Gamma.

e Caracterizacion del clasificador Gamma, sobre todo en los siguientes aspectos:
o Condiciones suficientes para clasificacién correcta.
o Condiciones de operacion eficiente.

e Aplicaciones.

e Comparacion con otros clasificadores de patrones [itzama03]-[itzama07].

Organizacion del documento

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

En el Capitulo 2 se presenta el estado del arte del &rea de investigacion dentro de la cual se
encuentra circunscrita la presente tesis, que es la clasificacion de patrones en general y el
enfoque asociativo de clasificacion de patrones en particular. Por otro lado, aquellas
herramientas matematicas, materiales y métodos necesarios para la presentacion del
algoritmo propuesto seran expuestos en el Capitulo 3.

El Capitulo 4 es la parte mas relevante de este documento. En el mismo se presenta la
caracterizacion y fundamentacion teérica del clasificador Gamma, asi como las mejoras y
modificaciones propuestas. Los resultados experimentales, asi como la discusion de los
mismos, se presentan en el Capitulo 5; y en el Capitulo final ---el 6--- se exponen las
conclusiones, contribuciones y recomendaciones para trabajo futuro.

Finalmente, se incluyen las referencias bibliograficas.



Estado del Arte

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

Anteriormente se mencion6 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.

Actualmente, entre los principales enfoques de Reconocimiento Automatico de Patrones, se

encuentran los siguientes:

e Enfoque estadistico-probabilistico. Su principal clasificador esta basado en la teoria de
la probabilidad, y especificamente en el teorema de Bayes. Es histdricamente el primer
enfoque que existio y probablemente el mas desarrollado [PR-patclas18], [PR73],
[PR21]-[MA-ab15].

e Clasificadores basados en métricas. Usualmente se ubican dentro del enfoque
estadistico y se basan en el concepto de métrica y en las propiedades de los espacios
métricos para hacer la clasificacion [PR-patclas100]-[nuevas10].

e Enfoque sintactico-estructural. Se basa en la teoria de automatas y lenguajes formales
para hacer la clasificacion. Se enfoca mas en la estructura de las cosas a clasificar que
en mediciones numeéricas [PR21], [PR-patclas69], [MAT78], [nuevasll].

e Enfoque neuronal. Se basa en modelos matematicos de las neuronas del cerebrohumano
y, a diferencia del enfoque estadistico-probabilistico, los sistemas automaticos de
reconocimiento de patrones basados en el enfoque neuronal, ademas de clasificar
patrones, también son capaces de recuperarlos [PR21]-[nuevas13], [NN49]-
[cornelio22].

e Enfoque asociativo. Este enfoque fue creado en el Centro de Investigacion en
Computacion del IPN en 2002, y utiliza los modelos de memorias asociativas para
disefiar e implementar reconocedores de patrones robustos ante la presencia de patrones
ruidosos. Los sistemas automaticos de reconocimiento de patrones basados en en el
enfoque asociativo, son capaces de realizar la tarea de clasificacion de patrones, como
un caso particular de la tarea principal que realizan de manera eficiente: recuperar
patrones [corneliol5], [PR-patclas64], [cornelio22]-[itzama02], [sossal]-[nuevas24],
[nuevas25].

En cada uno de los enfoques se han creado algoritmos para disefiar reconocedores de

patrones. Por ejemplo, el reconocedor de patrones méas famoso en el enfoque estadistico-

probabilistico es el clasificador de maxima verosimilitud [PR-patclas18], y el clasificador
euclidiano se identifica con el enfoque basado en métricas [octavio24]. A pesar de ello, la
mayoria de los algoritmos de reconocimiento de patrones comparten caracteristicas de mas
de un enfoque y elementos de otras areas de la ciencia, especialmente de disciplinas
matematicas. Esto es particularmente notorio en el clasificador euclidiano dado que, no
obstante que es un clasificador basado en métricas, también utiliza de manera importante la
teoria de las funciones discriminantes, misma que no interviene en otros clasificadores
basados en métricas. Esta situacion de tomar elementos de un enfoque especifico de
reconocimiento de patrones y algunas disciplinas matematicas sucede también con las
maquinas de soporte vectorial (en la literatura cientifica actual, se refiere a este modelo por
sus siglas en inglés, SVM, por lo que en el presente documento continuaremos con esta



tendencia), técnica desarrollada por Vapnik que utiliza un algoritmo de entrenamiento, el
cual maximiza el margen entre los patrones en el limite de clases, y estos patrones son
Ilamados por Vapnik vectores de soporte (support vectors) [SVM92], [SVM93]. Cabe
mencionar que esta técnica ha sido aplicada exitosamente en diversas areas de la actividad
humana [nuevas04]-[nuevas07].

A continuacion se hara hincapié en lo ya mencionado en el Capitulo 1 respecto de dos
algoritmos clasificadores de patrones, relevantes por su sencillez y su alta eficacia. Uno es

el clasificador K -NN, el cual es un modelo de minima distancia y pertenece al enfoque de
clasificadores basados en métricas. En el clasico proyecto Statlog se muestra la gran

eficacia del K -NN, quedando como uno de los clasificadores a vencer para cualquier

nueva propuesta [nuevas13]. Sin embargo, la gran desventaja del K -NN es su poca
eficiencia al trabajar con una conjunto amplio de patrones de aprendizaje, ya que calcular
las distancias entre todos los patrones y ordenarlas es un proceso computacionalmente caro
[PR-patclas100], [PR-patclas103]-[PR-patclas105]. El enfoque asociativo, por su parte, se
inicié con el CHAT (Clasificador Hibrido Asociativo con Traslacion) [nuevasl2],
desarrollado en 2002 por Raul Santiago Montero en el CIC-IPN. Este enfoque se basa en
utilizar las memorias asociativas ---cuyo estado del arte incluye a las memorias asociativas
alfa-beta--- para clasificar patrones. En un nimero importante de investigaciones recientes,
se ha mostrado tedrica y experimentalmente que, a pesar de su sencillez, los modelos de
reconocimeinto automatico de patrones basados en las memorias asociativas alfa-beta son
altamente eficaces, asi como competitivos con los modelos reportados en la literatura actual
[corneliol5], [PR-patclas64], [nuevas09], [cornelio22]-[cornelio21], [MA80]-[itzama02],
[sossal]-[nuevas24], [nuevas25]. Adicionalmente, es preciso hacer notar que los modelos

asociativos son mas eficientes que el K -NN para conjuntos grandes de patrones de
aprendizaje [nuevasl17], pues se basan en operaciones equiparables en sencillez a las
operaciones basicas de la logica booleana (estas operaciones y sus propiedades seran
descritas en el Capitulo 3) [MA79], [nuevasl4], [nuevasl6], [nuevasl8].

Clasificador de Maxima Verosimilitud

El contenido de la presente seccion estd basado en las referencias [PR-patclas18], [MA-
ab15], [Bayes2]-[Bayes10], en algunas de las cuales se especifica que de la definicion de
probabilidad condicional, surge uno de los teoremas mas importantes en la teoria de la
probabilidad, y en particular, en el enfoque probabilistico-estadistico de reconocimiento de
patrones: el Teorema de Bayes. La importancia de éste radica en que es la base del
clasificador de maxima verosimilitud, mismo que es un caso particular de la teoria de la
decision bayesiana [PR-patclas18]. Es notable la afirmacion debida a Duda y Hart, autores
de uno de los textos més utilizados a nivel mundial en los cursos de reconocimiento de
patrones, respecto del clasificador bayesiano al presentar la teoria de la decision beyesiana:
Empezamos [con la teoria de la decision beyesiana] considerando el caso ideal en el cual la
estructura estadistica inherente a las categorias es perfectamente conocida. Mientras que
este tipo de situacion raramente se presenta en la practica, [esta teoria] nos permite
determinar el clasificador 6ptimo (Bayesiano) contra el cual podemos comparar todos los
demas clasificadores... ([PR-patclas18], pp. 17).

Theorem Teorema de Bayes. Sean los eventos A1,Az,...,An una particion del espacio
muestral X ysea B un evento dentro del mismo espacio, entonces:



P(ADP(BIA) _ _ P(A)P(BIA)
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P(AilB) =

El teorema de Bayes es muy importante porque permite cambiar el sentido de la
probabilidad condicional; es especialmente atil cuando es mas facil calcular la probabilidad

de B dado Ai quede Ai dado B,y se puede explicar con palabras de la siguiente
forma:

a priori x verosimilitud
evidencia

posterior =

donde P(Ai) define el conocimiento a priori del problema, es decir, la probabilidad
absoluta de que suceda Ai antes de saber cualquier cosa sobre B ; la probablidad
posterior P(BJAi) define la verosimilitud, es decir, qué tan probable es que suceda el
n

: : . P(B) = 2 P(AOP(BIAY)
evento B dentro del espacio de trabajo reducido de Ai ; luego, k=1
es la evidencia, lo que indica cual es la probabilidad de que ocurra B si se tiene todo el
conocimiento a priori de toda la particion y la verosimilitud de B dentro de cada espacio
de trabajo Ax (usualmente solo se ve como un factor de normalizacion); finalmente,
P(AilB) es el conocimiento posterior o consecuente de que suceda el evento Ai dado que

ocurrio B .

Usualmente, los eventos en el teorema de Bayes estan expresados en términos de variables
aleatorias y distribuciones de probabilidad, por lo que normalmente en la préactica el
teorema toma la forma vista en TeoBayes2. Luego, para conocer la probabilidad absoluta

P(AilB) es necesario conocer todas las distribuciones de probabilidad asociadas al
problema a resolver y todas las probabilidades a priori.

Lo anterior puede ser Util para reconocer patrones si las clases y los patrones se modelan
como eventos o variables aleatorias. La idea general es la siguiente: un patrén (evento
representado por una variable aleatoria vectorial X ) pertenece a la clase | (evento

representado por la variable aleatoria Ci ) si su probabilidad de pertenecer a esa clase es
mas grande que la probabilidad de pertenecer a las demas clases.

El clasificador de maxima verosimilitud toma ventaja de las probabilidades condicionales
al sustituir, en el proceso de clasificacion, el teorema de Bayes en la regla ReglaBayes1:

X € Ci,siP(Ci | X) > P(C; | X) Vi # ]

cuya interpretacion ldgica es la siguiente: si se conoce que el patron X ocurrié (es decir
que fue presentado al sistema), se calcula la probabilidad de que ocurra Ck



vk =1,2,...,n yseclasificaen laclase Ci sidicha probabilidad es la mayor de todas, es

decir, si la probabilidad de pertenenciade X a Ci es mayor a cualquier otra Cj .
Al usar el teorema de Bayes en ReglaBayesl, y tomando en cuenta que las probabilidades
siempre son positivas, queda la expresion ReglaBayes2.

P(Ci|X) > P(C;[X)

P(C) pX[Ci) P(C;j) p(X|Cj)
P(X) P(X)

P(Ci) p(X]Ci) > P(Cj) p(X]| Cj)

Ahora bien, dado que In* (la funcion logaritmo natural) es una funcién monétona creciente,

es decir del tipo: f(x) < f(y) & X <y | se puede hacer la siguiente sustitucion en la
expresion ReglaBayes?2:

In(P(Ci) p(X|Ci)) > In(P(C)) p(X | Cy))
In(P(C)) +In(p(X|Ci)) > In(P(C;)) +In(p(X|C;j))
di > dj, cond, = In(P(Cy)) + In(p(X | Cy))

donde di define una funcion discriminante para el clasificador.
Asi pues, que un patron desconocido sea clasificado en una clase Ci en particular, implica

tener todo el conocimiento a priori de cada clase Ci y su distribucion de probabilidad

correspondiente, lo que raramente sucede en la practica [PR-patclas18].

Tomando en cuenta lo anterior, el algoritmo para disefiar un clasificador de maxima

verosimilitud queda como sigue:

Algorithm Algoritmo del clasificador de maxima verosimilitud.

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

2) Determinar cada una de las clases Ck que formaran parte del sistema.

3) Determinar, con base en la muestra y en la cardinalidad de cada clase, las
probabilidades P(Cx) .

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

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

6) X e Cj, sidi > dj Vi # j, condy = In(P(Cy)) + In(p(X | Cy))

|

7)

En la figura FigBay se puede ver un ejemplo de clasificacion usando el clasificador de
maxima verosimilitud, tomada de [Bayes1].
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Como se puede apreciar en los parrafos anteriores, este clasificador, si bien es muy robusto,
también tiene la desventaja de que se debe tener una estadistica muy amplia y completa
sobre todas las variables aleatorias que forman parte del sistema. Entre mas grande sea la
muestra, y por tanto las mediciones estadisticas sobre ella, mas confiables seran los
resultados del clasificador, lo cual de alguna manera significa haber hecho el proceso de
clasificacion a mano durante mucho tiempo para poder tener una buena respuesta. Dado
gue esta situacidn pocas veces se presenta en la practica, el uso del clasificador de maxima
verosimilitud se ve limitado, forzando a los investigadores en este campo a establecer
condiciones artificiales a las probabilidades condicionales de modo que sea funcional su
uso.

Clasificador Euclidiano

El funcionamiento bésico de los clasificadores basados en métricas, entre los que se

encuentra el Clasificador Euclidiano [octavio24], [MA-ab16], [cornelio20], [euclideanl],

[euclidean2] se muestra en el siguiente algoritmo:

Algorithm Algoritmo de clasificacion de patrones basados en una métrica.

1) Escoger una muestra de patrones clasificada de antemano en N clases
{C1,C5,..,Cn} yunamétrica d .

2) Con base en la muestra y para cada clase Ci , encontrar un patron Vi que la
represente mejor.

3) Si X esun patron de dimension N cuya clase se desconoce, este patron sera
clasificado en la clase Ci , si se cumple lo siguiente:

2) Vi,j = i,d(x,vi) < d(x,v;j)

|
5)
Aqui aparece una primera debilidad de este enfoque, ya que el método que se utilice para
decidir qué patrdn es el mejor representante para una clase, y la métrica elegida, influiran
en gran medida en el desempefio del clasificador.

Si en el algoritmo anterior se especifica que la métrica a utilizar es la distancia euclidiana,
entonces se tiene el clasificador euclidiano. Esta métrica es intuitivamente la que se utiliza
para medir distancias, ya que equivale a medir el tamafio del segmento de recta que une a
dos puntos y es la que normalmente se utiliza en geometria analitica y en analisis vectorial.

La distancia euclidiana entre dos vectores X y Y de dimension N € Z*  con

componentes Xi y Yi respectivamente, donde i€ {1,2,...,n}  se denota por d2(XY)
y se calcula de la siguiente manera:



da(x,y) = [Z(xi —yi)ﬂ
i=1

0 en forma vectorial:

d2(xy) = [(X=y)T(X=y)]?

A continuacion se enuncia un primer algoritmo para el clasificador euclidiano el cual es, en
escencia, equivalente al algoritmo AlgMetClas.
Algorithm Primer algoritmo del clasificador euclidiano.

1) Escoger una muestra de patrones clasificada de antemano en P clases
{C1,Cy,..,Cp} .

2) Con base en la muestra y para cada clase Ci , calcular el patron representante

HiZfZXJ

x<Ci , donde K es el nmero de elementos en la muestra que pertenecen a
Ci.
3) Sea X un patron de dimension N cuya clase se desconoce. Utilizando la distancia
euclidiana d2 | este patron sera clasificado en la clase Ci | si se cumple lo siguiente:

4) Vi, J # 1,da(X, i) < dz(X,,uJ')

|

5)

Ahora bien, se puede reescribir el algoritmo del clasificador euclidiano con base en el

concepto de funcion discriminante, como sigue.

Algorithm Algoritmo del clasificador euclidiano que usa funciones discriminantes.

1) Escoger una muestra de patrones clasificada de antemano en P clases
{C1,Cy,..,Cp} .

2) Con base en la muestra y para cada clase Ci | calcular el patron representante

= 20X

xi<Ci  donde K es el nimero 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) = (ui — 1) "X = w ,
4) Si X esun patron de dimension N cuya clase se desconoce, este patron sera
clasificado en la clase Ci | si se cumple lo siguiente:

5) Vi,j * i,dij(X) >0



|

6)
Asi, el clasificador euclidiano puede ser visto como un conjunto de funciones
discriminantes, que ayudan a decidir si un patrén pertenece a una clase dada. Los patrones

que hacen dij igual a cero definen una frontera entre las dos clases Ci y Cj . Un
ejemplo de lo anterior esta representado en la figura FigEuc2, tomada de [MA-ab16].

vy
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2+ e
1T ya N
0 s | ! ]
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X

Remark El clasificador euclidiano clasifica correctamente si las clases Ci y Cj son
linealmente separables.

El clasificador euclidiano, aunque simple de implementar, posee limitaciones fuertes, como
el hecho de que para que presente una clasificacion correcta, las clases tienen que ser
linealmente separables, por lo que la aplicacion de este modelo a problemas practicos
resulta muy reducida, y los investigadores se han visto en la necesidad de modificar
sustancialmente el modelo para que sea funcional.

Support vector machines (SVMs)

El algoritmo utilizado por las SVMs funciona como un clasificador biclase que minimiza
simultaneamente el error empirico de clasificacion y maximiza algunas caracteristicas de
las métricas involucradas [SVM90], [SVM91]. Como tal, este algoritmo esta fuertemente
basado en la teoria de aprendizaje estadistico desarrollado por Vapnik, Chervonenkis y
otros, que dio lugar a la implementacion de las SVMs durante la década de los noventa, en
los Bell Laboratories de AT&T por Vapnik y sus colaboradores [SVM92], [SVM93].

El problema basico que ataca este modelo es el de separar un hiperplano N -dimensional en

dos clases, por medio de un hiperplano N —1 -dimensional. Sin embargo, existen mas de
un hiperplano que logra este cometido. El objetivo de las SVMs es encontrar el hiperplano
Optimo que mejor generalice la clasificacion. Para ello, se utiliza el concepto de vector de
soporte, que se refiere a los patrones mas cercanos al hiperplano buscado; dichos patrones
se encuentran en la frontera de las clases. Para encontrar ese hiperplano 6ptimo, se
maximiza la distancia a los vectores de soporte. De manera informal, se puede afirmar que
los vectores de soporte son los patrones que proporcionan mas informacion para la tarea de
clasificacion [PR-patclas18].

Ahora bien, puede darse el caso de que existan patrones, cercanos a la frontera de las



clases, que se comportan mas como excepciones. Si dichos patrones se tomaran como
vectores de soporte, degradarian la generalizacion de la clasificacion. Para solucionar este
problema, se incluye cierto margen de error, con lo cual se admite que ciertos patrones
cercanos a la frontera no sean tomados como vectores de soporte, siempre y cuando se
mantengan a una distancia menor o igual al margen de error establecido. Entonces, el
problema de encontrar el hiperplano que divide las dos clases de manera 6ptima, se
resuelve maximizando la distancia entre dicho hiperplano y los patrones mas cercanos a la
frontera de las clases (vectores de soporte), a la vez que se minimiza el error [SVM93],
[SVM101], [SVM102]. Un ejemplo de SVM se puede apreciar en la figura FigSVM1.

Veclores de soporte

= Hiperplane Splime

En caso de que el problema no sea linealmente separable en el espacio original, se utiliza
una transformacion por medio de una funcion kernel, para llevar los patrones a un espacio
en una dimensioén mayor, donde el problema sea linealmente separable [SVM102].

k -Nearest Neighbor ( k -NN)

Uno de los algoritmos de clasificacion de patrones més notables es sin duda el del K -
Nearest Neighbor [PR-patclas100]-[PR-patclas74], [corneliol2], [cornelio19], [nuevas20],
[nuevas21], [knn1], [knn2]; a pesar de contar con cuatro décadas de existencia, sigue siendo
uno de los mas eficaces, como lo mostré Michie con los resultados del proyecto Statlog
[nuevas13]. En la Figura FigkKNN1 se puede ver un ejemplo de 5-NN, tomada de [PR-
patclas18]. A continuacion se describe el algoritmo K -NN, tanto para el caso de k =1

como para kK > 1.



Algorithm Algoritmo del k-NN para k = 1:

1) Seleccionar la métrica a utilizar.

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

3) Obtener la distancia minima.

Asignar a X la clase del patron con la minima distancia.

|
4)

Algorithm Algoritmo del k-NN para k > 1:

1) Seleccionar la meétrica a utilizar.

2) Calcular la distancia de un patrén X por clasificar, a cada uno de los patrones del

conjunto fundamental.
3) Ordenar los datos en orden ascendente.

4) Obtener los K menores valores de distancia.

Usar la regla de majority para asignar la clase al patron X .

|

5)

No obstante que el K -NN es altamente eficaz, su gran desventaja es la baja eficiencia
mostrada cuando se trabaja con un conjunto grande de patrones [PR-patclas100], [PR-
patclas103]-[PR-patclas105].

Clasificador Hibrido Asociativo con Traslacion (CHAT)
Este clasificador es histricamente el primer representante del enfoque asociativo, pues
toma conceptos del area de memorias asociativas para llevar a cabo la tarea de clasificacion
de patrones [PR-patclas64], [nuevas12]. En particular, el CHAT toma principios de la
Lernmatrix de Steinbuch y del Linear Associator de Anderson-Kohonen para realizar la



tarea de clasificacion, a pesar de que ambos modelos por separado tienen varias
desventajas.

Por un lado, la Lernmatrix puede aceptar sélo patrones binarios como entradas, y se llega
rapidamente a la saturacion, fenémeno que impide la clasificacion correcta. Por otro lado,
no obstante que el Linear Associator elimina la restriccion de patrones binarios a la entrada,
puesto que puede aceptar patrones con valores reales en sus componentes, surge una
restriccion bastante fuerte: se requiere la ortonormalidad de los patrones de entrada para
que la clasificacion sea correcta.

La combinacion de la fase de aprendizaje del Linear Associator y la de recuperacion de la
Lernmatrix dan como resultado el Clasificador Hibrido Asociativo (CHA), que presenta
algunos problemas cuando la magnitud de los patrones pertenecientes a una clase es
considerablemente mayor a la magnitud de los patrones de las otras clases. Para subsanar
este problema, el CHAT realiza una traslacién de ejes previa al procesamiento de los
patrones.

El algoritmo del CHAT es como sigue:

Algorithm Algoritmo del clasificador hibrido asociativo con traslacion:

1) Sea un conjunto fundamental de patrones de entrada de dimension N con valores

reales en sus componentes (a la manera del Linear Associator), que se aglutinanen 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 traslacién de todos los patrones del conjunto fundamental.

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

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

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

Se procede a clasificar los patrones desconocidos.
|
9)

El autor del CHAT describe en su trabajo de tesis [nuevas12] una gran cantidad de
experimentos donde se exhibe la superioridad del enfoque asociativo de clasificacion de
patrones, respecto de algunos clasificadores de actualidad.

En el Capitulo 5 del presente trabajo de tesis se presentaran los resultados de estudios
experimentales realizados con bases de datos conocidas en el area de reconocimeinto de
patrones, con objeto de comparar el desempefio de los clasificadores mostrados en
diferentes publicaciones actuales, respecto del clasificador Gamma, tema central de esta
tesis.



Materiales y Métodos

En este Capitulo se presentan los conceptos, materiales y métodos que se requieren para
describir y fundamentar tedricamente el clasificador Gamma.

En la primera seccion se describen los operadores fundamentales de los modelos
asociativos alfa-beta: el operador alfa y el operador beta, asi como algunas de sus
propiedades; estos operadores son la base del clasificador Gamma. La seccién 2 incluye el

operador Up , que resulta sumamente Gtil en la formulacidon del clasificador Gamma; se
presentan ejemplos numéricos. Dos importantes conceptos matematicos, médulo y
congruencia, se incluyen en la seccion 3, en virtud de que son también utilizados para
formular el algoritmo del clasificador Gamma.

Dado que los vectores con que trabaja el clasificador Gamma seran codificados con el
cddigo Johnson-Mdébius modificado [nuevas16], su descripcion forma parte de la seccién 4,
asi como algunos ejemplos numéricos tomados directamente de la tesis donde
originalmente se dio a conocer este codigo [cornelio03]. Finalmente, en la seccién 5 se
presenta el operador Gamma de similitud generalizado, que resulta de gran importancia
para la formulacion del algoritmo del clasificador Gamma, mientras que la seccién 6 esta
dedicada al mencionado algoritmo del clasificador Gamma.

Operador alfa y operador beta

En esta seccion se presentan los operadores fundamentales de los modelos asociativos alfa-
beta, junto con sus propiedades, algunas de las cuales seran usadas intensamente en la
propuesta de esta tesis. EI material es tomado directamente de [MA79]-[cornelio05],
[cornelio08]-[corneliol0], [MA-ab14].

Las memorias asociativas alfa-beta son de dos tipos (max y min) y pueden operar en dos
modos diferentes (autoasociativo y heretoasociativo). El operador alfa es utilizado en la
fase de aprendizaje, mientras que el operador beta es Util durante la fase de recuperacion.
Estos dos operadores fueron definidos de manera tabular y sus propiedades demostradas en
[MAT79]; a continuacion se incluyen las tablas que representan a dichos operadores, dados

los conjuntos A = 40,1} y B=1<0,1,2} :

Tabla 3.1. Definicion del operador alfa (izg.) y el operador beta (der.)

a:AxA->B B:BxA->A
Xy axy) Xy BKxy)
00 1 00 0
01 o0 01 0
1 0 2 10 O
11 1 11 1

20 1

21 1




El operador binario alfa exhibe algunas propiedades algebraicas, expuestas en la tabla 3.2.

Tabla 3.2. Propiedades del operador binario alfa

al.- isoargumentos en alfa a(x,x) =1

a2.- intercambio de argumentos enalfa (x <vy) < a(x,y) < a(y,x)

a3.- alfaes creciente por la izquierda (X <y) < [a(X,2) < a(y,2)]

ad.- alfa es decreciente por laderecha (X <y) < [a(z,X) > a(z,y)]

a5.- alfa es distributiva por la derecha  a[(x \V'y),z] = a(x,2) \V a(y,2)
respecto al \/

a6.- alfa es distributiva por la derecha  a[(x A Y),z] = a(x,2) A a(y,2)
respecto al A

Asimismo, en la tabla 3.3 se muestran algunas propiedades del operador binario beta.

Tabla 3.3. Propiedades del operador binario beta

pl.- propiedad del 1 P(L,x) = x

p2.- isoargumentos en beta BX,X) =x VX € A

PB3.- beta creciente por la izquierda (x <y) - [B(X,2) < B(Y,2)]

P4.- beta creciente por la derecha x <y) - [B(z,x) < Bz,y)]

B5.- beta distributiva por la derecha plxVy).z] = p(x,z2) \V By, z)
respecto al \/

p6.- beta distributiva por la derecha Blx AY).z] = p(x,z) A B(Y,z)
respecto al A

B7.- beta distributiva por la izquierda pix,(yVz)] = pxy)V pixz)
respecto al \/

p8.- beta es distributiva por la izquierda  B[x, (y A 2)] = BXX,y) A B(X,2)
respecto al A

Por otro lado, en la tabla 3.4 se presentan las propiedades de la aplicacion combinada de
ambos operadores: alfa y beta.



Tabla 3.4. Propiedades de la aplicacién combinada de los operadores alfa y beta

aPBl.- betaes la inversa de alfa por la derecha Bla(X,y),y] = X
af2.- Dbetaes la inversa de alfa por la izquierda Bla(X,y),x] = X
aB3.- isoargumentos en alfa como argumento de beta Bla(x,x),y] =Y

Operador us
El operador aqui descrito y ejemplificado fue creado por el autor y resulta de gran utilidad
en el desarrollo, aplicacién y prueba del algoritmo del clasificador Gamma.

Definition Sean: el conjunto A = {0,1}  unnimero N € Z* y X € A" un vector
binario de dimensién N, con la i -ésima componente representada por Xi . Se define el
operador Us(X) de la siguiente manera: Us(X) tiene como argumento de entrada un

vector binario N -dimensional X y la salida es un nimero entero no negativo que se
calcula asi:

up(x) = D BXi,Xi)

i=1

/0

0

Example Sea \ 0 / ; obtener Up(X)

5

up(x) = D BXi, Xi)

Dada la definicion DefUBeta, i1 , por lo que
ug(x) = p(0,0) + B(1,1) + (1,1) + p(0,0) + B(0,0) =0+1+1+0+0 = 2 Entonces,
up(x) =2



(1)

=T =T =

1

Example Sea \ ! } ; obtener Up(y) .

8
uy) = > By;Y;)

En este caso i=1 , asi que
us(y) = p(1,1) + p(0,0) + (0,0) + p(1,1) + p(L,1) + p(L,1) + p(L,1) + f(1,1) =1 +0+0+1+1+ 1+

. Entonces, Up(y) =6

|
0
1 B 0
X = 1 Y 0
Example Sea L) 0 J . obtener us(x) y uply) .

Ahora Up(X) = B(1,1) + B(1,1) + B(1,1) =1+ 1+1 =3 mientras que
us(y) = p(0,0) + p(0,0) + p(0,0) + p(0,0) =0+0+0+0 =0 ,
|

Modulo y Congruencia

El contenido de esta seccion fue tomado de [nuevas23]. Los conceptos de mddulo y
congruencia, junto con el operador de la seccion anterior, son relevantes en el desarrollo de
los conceptos originales desarrollados en esta tesis.

Hay situaciones en las que, al utilizar el operador de division acostumbrado, resulta de mas
interés el residuo (entero) de dicha operacion que el resultado (fraccional) mismo. Para

resolver este problema existe el operador madulo, denotado por mod .
Definition Sean @ un ndmero enteroy M un ndmero entero positivo. Se denota por

amodm  al residuo de dividir @ por m .
|

Dicho de otra manera, amodm es el nimeroentero I talque a=dm+r y 0 <r<m



Example Se puede ver que 17mod5 =2 -133mod9 =2 y 2001mod101 = 82
|

Cuando dos nameros tienen el mismo residuo con respecto a un moédulo M dado, se dice
que son congruentes.

Definition Si @ y b son nimeros enterosy M es un entero positivo, entonces @ es

congruente con b (médulo M) si (b—c)/m esun enteroy se denota por @ = bmodm
|

Notese que @ = bmodm sjysglosi amodm =bmodm
Example Determinar: a) si 17 es congruente con 9 moédulo 6 yb)si 24 y 14 son

congruentes modulo 6 .
1) Dadoque 6 dividea 17 -5 =12  setieneque 17 = 5mod6

Por otro lado, dado que 24 —14 = 10 no es divisible por 6 , se tiene que
24 £ 14mod6 .

[ |
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Cadigo binario Johnson-Mdbius modificado

El contenido de esta seccion esta basado en [nuevasl6] y [cornelio03]. Dado que los
vectores con que trabaja el clasificador Gamma estan codificados con el c6digo Johnson-
Madobius modificado, se describe éste en la presente seccidn; ademas, se muestran algunos
ejemplos numéricos tomados directamente de la tesis donde originalmente se dio a conocer
este cddigo [nuevasl6].

Algorithm Algoritmo del Cédigo Johnson-Mobius Modificado:

1) Sea un conjunto de nimeros reales

2) {ri,ra,...,r,...,rm}

3) donde N esun ndmero entero positivo fijo.
4) Si uno de los nimeros del conjunto (por ejemplo Ti ) es negativo, crear un nuevo
conjunto transformado a través de la operacion restar I'i a cada uno de los N nimeros

5) {t1,t2, ..., ti, ..., th}

6) donde tj =rj—rivVj € <{1,2,...,n} yparticularmente ti = 0 . Nota: si hay mas de un
negativo, se trabaja con el menor.

7) Escoger un ndmero fijo d de decimales y truncar cada uno de los nimeros del
conjunto transformado (los cuales son no negativos) precisamente a d decimales.

8) Realizar un escalamiento de 10d en el conjunto del paso 3, para obtener un conjunto
de N enteros no negativos



9) {€1,€2,...,€iy...,€m,...,€n}

10) donde ©m es el numero mayor.

El codigo Johnson-Mébius modificado para cada J = 1,2,...,n se obtiene al generar
(em —€j) ceros concatenados por la derecha con €j unos.

n
11)

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

1)
2)
3)
4)
5)
6)

Cada cddigo tendra 20 bits.

Para el nimero 3 se tendran 20 —3 = 17 ceros seguidos de 3 unos.
Para el nimero 7 se tendran 20 —7 = 13 ceros seguidos de 7 unos.
Para el nimero 11 se tendran 20 —11 =9 ceros seguidos de 11 unos.
Para el nimero 17 se tendran 20 — 17 = 3 ceros seguidos de 17 unos.
Para el nimero 19 se tendran 20 —19 =1 cero seguidos de 19 unos.

Los codigos correspondientes se muestran en la tabla 3.5.

Tabla 3.5. Codigo Johnson-Mdbius modificado para: 3, 7, 11, 17 y 19

Numero Cadigo Johnson-Mobius Modificado

3 00000000000000000111
7 00000000000001111111
11 00000000011111111111
17 00011111111111111111
19 01111111111111111111

Example Sea el conjunto ' = {0.2,1.25,-0.3,2.147 );r < R

Paso 1: I'={0.2,1.25,-0.3,2.147 }
Paso 2: Existe un nimero negativo (-0.3), por lo que se obtiene el conjunto

transformado t = { 0.5, 1.55, 0.0, 2.447 } .

Paso 3: Se escoge el nimero fijo d =1 paraobtener t ={0.5,1.5,0.0,2.4 } .

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

em =24

Paso 5: Para cada nimero €i del conjunto €, se generan €m — €i ceros concatenados
con €i unos. Los resultados se muestran en la siguiente tabla.



Tabla 3.6. Ejemplos de cddigos Johnson-Mdobius modificado

Numero Cadigo Johnson-Mdbius Modificado

5 000000000000000000011111
15 000000000111111111111111
0 000000000000000000000000

24 111111111111111111111111

Operador Gamma de similitud generalizado

El operador Gamma de similitud generalizado deriva su nombre de sus caracteristicas: en
primer lugar, esta basado fuertemente en los operadores fundamentales de las memorias
asociativas alfa-beta, aunque de una manera novedosa; por ello, se opta por nombrarle
Gamma, siendo el nombre de la letra griega que esta a continuacion de las primeras dos
(alfay beta). 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 6 indica la tolerancia para que dos vectores, al compararlos, sean considerados
similares ---no obstante que son diferentes---. Por otra parte, este operador generaliza al
operador Gamma de similitud, permitiéndole operar con vectores binarios de dimensiones
diferentes. A continuacion se define y ejemplifica el operador Gamma de similitud
generalizado, tal como aparece en [itzama01].

Definition Sean: el conjunto A = {0,1} dosndmeros N,m e Z* n<m xeA" y
y € A™ dos vectores binarios, N -dimensional y M -dimensional, respectivamente, con
la i -ésima componente representada por Xi y Vi , respectivamente; y € un nimero
entero no negativo. Se define el operador Gamma de similitud generalizado 7g(X,¥,0) de
la siguiente manera: 79(X,Y,6) tiene como argumentos de entrada dos vectores binarios

Xy Y,y un nimero entero no negativo ¢,y la salida es un nimero binario que se
calcula asi:

1 sim—ugla(x,y)mod2] <6
7’g(xyy,9) =
0 enotro caso

si M >n truncar los M—N bits izquierdos de Y antes de realizar el calculo.
|
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Example Sean \ \ / y 0 =3 ;calcular Y9(X,y.0) .

N\

P NN N O DM O O -

_/

En este caso se puede observar que N =M =8 Al calcular @(X,Y) se obtiene \ }

(1)

0

O O O O o

- calculado el médulo 2 de cada componente, se obtiene el vector \ / ; ahora bien,



(1)

Ugp

OO O O O O Bk

0

\ 1 / , que al restarlode M =8 da como resultado 8—2 =6 ;pero 6 >3 (o0

lo que es lo mismo 6 £ 3), entonces Y9(X,¥,0) = 0 ya que este resultado cae en la
opcidn de otro caso de la definicién DefGamaSimGen.
|
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Example Sean \ y 0 =5 calcular 79(X,y.,0) .



Se puede observar que para este caso N = m = 10 . Luego,

(1)

(1)

2

mod?2 =

N ©O B -k O O

1/

0

oS B B O O

0

1/

up

o

b O O  +» +— O O

\

5<5 porloque 79 y.0) =1,

Example Sean

,

\

o O O - -

\

(1)

J

/

o O B O -

N\
_/

a(X,y) =

= N O B P P O O N -

N—

L

, 10-5=5 ycomo 5 =75 entonces

\

y 0 =3;calcular Y9(X,Y,0) .



/

\

/

\

/

1 1 1
2 2 0
alx,y)=1| 0 0 |mod2 = 0
1 1 1
Ahora se tiene que N = 5 . Entonces \ 1 / \ 1 / \ !
(1)
0
ug| O =3
1
\ 1 / , 9=3=2 ycomo 2 <3, entonces 2 <3,y el resultado es
79(X’ya9) = 1 .
|
1 1
X=1 0 y=| 0
Example Sean 1 , 1 y 0 =0:calcular Y9(X,Y,0) .
1 1
a(x,y) = 1 1 mod2 =
Para este caso se tiene que N = 3 . Asi, 1 , 1
1
Up 1 =3
1 , 3-3=0,ycomo 0=<0 puestoque 0 =0 el resultado es
j/g(X,y,e) =1 .

Remark Nétese que Yg(X,y,0) =1 o x=y

X

I

o K
B O R

Example Sean 1 :

y 0 =0 calcular Y9(X,Y,0) .

\

J

1

Para este caso se tiene que N =3 y m =4 Entonces, se trunca Y de tal forma que



y=| 0 alx,y) =1 1 1 [mod2=1| 1
ahora 1 Asi, 1 , 1 1 \
1
Ug 1 =3
1

, 4-3=1 perocomo 1 £0 puestoque 1> 0 el resultado es
Ye(X,y,0) = 0 Nétese que a pesar de que las seccionesde X y Y que se compararon
son idénticas, los dos vectores no lo son. Como & = 0 | el resultado es congruente, pues

6 = 0 exige una situacion de igualdad para arrojar un resultado de 1 .
|

Algoritmo original del clasificador Gamma

El algoritmo del clasificador Gamma hace uso de los operadores fundamentales de las
memorias asociativas alfa-beta y sus propiedades, asi como del operador Gamma de

similitud generalizado (que a su vez requiere del operador U y del concepto de médulo) y
sus propiedades cuando se utiliza con patrones codificados con el codigo Johnson-Mdbius
modificado, para llevar a cabo de manera eficaz y eficiente la tarea de clasificacion de
patrones. Es por ello que este clasificador se denomina Gamma. A continuacion se presenta
el algoritmo del clasificador Gamma, tal y como se propuso originalmente en [itzama01].

Algorithm Sean los nimeros k,m,n,p € Z*  {x*|u=1,2,...,p} el conjunto
fundamental de patrones de cardinalidad P, donde Vux* € R" y y € R" esun vector
real N -dimensional a ser clasificado. Se asume que el conjunto fundamental esta

particionado en M clases diferentes, donde cada clase tiene cardinalidad
m

2 ki=p
ki, i=12,...,m porloque i . Para clasificar el patréon Y , se realiza lo
siguiente:



(nicio )

Codificar el conjunto l

fundamental can el cadigo i
Johnson-Mabius maodificado '35'|'3U|5”'r'1(35.- % 8

Calcular g

. . axima dnica? &=
Codificar el patrdn >
a clasificar con el codigao

John=an-Mabius modificadao
¥ ¥
¥ Asignar clase del Azignar clase del
Transfarmar indices de maximo dnico primer maxirmo
patrones fundamentales
¥
Fin

1) Codificar cada componente de cada patron del conjunto fundamental con el codigo
p

Johnson-Mobius modificado, obteniéndose un valor i=1  por cada

3 i . . .,
componente. Asi, la componente X se transforma en un vector binario de dimension

em() .

n
p= /\ em())
2) Calcular el parametro de paro =1
3) Codificar cada componente del patron a cIaS|f|car con el codigo Johnson-Mobius
modificado, utilizando las mismas condiciones que se utilizaron para codificar las
componentes de los patrones fundamentales. En caso de que alguna componente del

patron a clasificar sea mayor al €m correspondiente ( Yz > €m (&) ), igualar esa

componente a €m($) 'y guardar su valor anterior en la variable nNMaxe
4) Realizar una transformacion de indices en los patrones del conjunto fundamental, de
manera que el indice Unico que tenia un patron originalmente en el conjunto

fundamental, por ejemplo X* | se convierta en dos indices: uno para la clase (por
ejemplo la clase 1)y otro para el orden que le corresponde a ese patron dentro de esa
clase (por ejemplo @ ). Bajo estas condiciones ejemplificadas, la notacion para el

patron X* sera ahora, con la transformacion, X' . Lo anterior se realiza para todos los
patrones del conjunto fundamental.

5) Inicializar 0 a O .



. . i
6) Realizar la operacion 79 (XJ ,yj,9> para cada clase y para cada componente de cada
uno de los patrones fundamentales que corresponden a esa clase, y del patron a

clasificar, considerandose NMaxX¢ como la dimension del patron binario Ye .

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

Ci = o 217 (X}w’yj’9>
.
8) ki

9)
10) Si existe mas de un maximo entre las sumas ponderadas por clase, incrementar 6 en
1 y repetir los pasos 6 y 7 hasta que exista un maximo Gnico, o se cumpla con la

condicion de paro 6 = p .
11) Si existe un maximo Unico, asignar al patron a clasificar la clase correspondiente a ese
maximo:

m
Cy =Cjtalque \/ci =
12) =
13)

En caso contrario: si 4 es el indice més pequefio de clase que corresponde a uno de los
maximos, asignar al patron a clasificar la clase Ci .

|

14)

Como los patrones con los que se opera ¥g(X,Y,6) en este algoritmo estan codificados
con el codigo Johnson-Mébius modificado, todos los patrones en la 1 -ésima componente
tendran la misma dimensién: €m (i) ; la Gnica excepcion es cuando Y& > €m($) | en cuyo

io
casosetruncaa em($) y vo(X] ,yj,0> toma Mgamma: como dimension de Ye .

xt = 2 X2 = 1
Example Sean los patrones fundamentales 8 , o :
x3 = 0 x4 = 7
3/, 4 , agrupados en dos clases C1 = {X*,x*} |
6 3
y1 — yz _
2 9

— 3 4 s
Ca = {x*,x"} : clasificar los patrones :
Se observa que, para este caso, la dimension de los patroneses N =2 |y se tienen M = 2

clases, donde las clases agrupan K1 =2 y Kz =2 patrones, respectivamente. Entonces,
siguiendo los pasos del algoritmo:
1) Se codifican las componentes de los patrones fundamentales, resultando que para la

primera componente, em(1) =7 y para lasegunda €m(2) = 9 . Los patrones



fundamentales codificados quedan como sigue.

o 0000011 o 0000001 o 0111111 o 1111111
) 011111111 /' 111111111 /) 000000111 | 000001111

3)
4) Puesto que em(1) =7 y em(2) =9 el parametro de paro es en este caso:
2
= /\em(j) =7
5) =
6)

7) Usando las mismas €m(J) , los patrones a clasificar quedan codificados como sigue.
L 0111111 ) 0000111
y = Yo =
g) 000000011 111111111
9)
10) Los patrones fundamentales se agrupan por sus clases, C1 = X X2} ,
C, = {x8,x4} . por lo que x1 — x11 ’ x2 = x12 : x3 = x2! ’ x4 = x22
11) 6 =0
Pasos restantes del algoritmo para la clasificacion de yt

1) 7e(X1',¥1,0) =0 | yg(x3',y5,0) =0 yg(x1*,y1,0) =0  y4(x3*y3,0) =0,
Vg(xl 1y1a0)_1 Vg(xz !y270)_0 79()(1 1y1,0)_0 Vg(xz !y270):0;

0+O+0+O _ 0

2) Se suman los resultados anteriores, obteniéndose: €1 =~ 5, = 5,
C, = 1+0+0+0 _ 1
2 2 2 .
2
Ci=Cr=—

. . ;. ;. 2
3) Con lo anterior se obtiene un maximo Unico: -1

4) Entonces, a y' sele asigna la clase Coz .

Pasos restantes del algoritmo para la clasificacion de y?

1) Yo (X1* ,¥$,0) =0 Yo (X3" y5:0) =0 ¥ (X1? 1y1’0) =0 yy(x3° y5:0) =1 :
ro(X] Ni®=0,ydm'ﬁﬁ)=0,mW1N?®=0,7dm'ﬁﬁ)=0.

. ., _ 0+040+1 _ 1
2) Se suman los resultados anteriores, obteniéndose: €1 =~ 5, = 3,
Cp, = 0+0+0+0 _ O
2 2 .
2
Ci=c¢C =+

. . , - , . 2
3) Con lo anterior se obtiene un maximo Unico: -1

Entonces, a Y* sele asigna la clase Ci
|
4)



Remark Los siguientes dos Ejemplos, el EjemAlgClas-2 y EjemAlgClas-3, estan tomados
de la base de datos Iris Plant del Machine Learning Repository de la UCI [DB1], una base
de datos clasica en el area de Reconocimiento de Patrones (misma que es abordada a

mayor detalle en [itzama01]). En particular, la clase C1 corresponde a la clase Iris-
setosa, mientras que la clase C2 esla clase Iris-versicolor y laclase Cs es la clase Iris-
virginica. El patron a clasificar Y del Ejemplo EjemAlgClas-2 pertenece a la clase C:
(Iris-setosa), mientras que los patrones yt o y? y y® del Ejemplo EjemAlgClas-3

pertenecen a las clases C2 (Iris-versicolor), C1 (Iris-setosa) y Cs (Iris-virginica),
respectivamente.

4.8 4.4
o = 34 o 3.0
1.6 1.3
Example Sean los patrones fundamentales 0.2 , 0.2 :
6.4 6.0 6.3 5.8
3 2.9 4 2.7 5 _ 3.3 6 _ 2.7
4.3 5.1 6.0 5.1
1.3 ’ 1.6 ’ 2.5 ’ 1.9  agrupados en
tres clases
4.6
y = 3.4
1.4
Ci={xx?}  Co= {3 x"} y Co = {X°.X°} - clasificar el patron 03

En este caso se observaque N=4 m=3 k; =2 ky =2y K3 =2 Unavez
convertidos al codigo Johnson-Méebius modificado con las €m(J) correspondientes a cada
componente em(1) =64  en(2) =34 en(3) =60 y en(4) = 25; |os patrones
quedan como sigue.
0000000000000000111217122127127127227127127127112711271127112 11211212
11111111111111211111111111111111111
000000000000000000000000000000000000000000001111111111111111

0000000000000000000000011

x! =



0000000000000000000011111111111111121111111111111111111111111111
0000111111111111111111111111111111
000000000000000000000000000000000000000000000001111111111111
0000000000000000000000011

1111111111111112111111111112117111111111117117111111111711111111111111
0000011111111111111111111111111111
00000000000000000111111211211211212272121211112271211111111111111
0000000000001111111111111

0000111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111
0000000111111111111111111111111111
0000000001111111111212112212112112112117121111111111111111111111111
0000000001111111111111111

0111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111
0111111111111111111111111111111111
111111111111111111111111211117111111111711111111111111111111111
11111171111111111111111111

0000001111111111111112111111111111111111111111111111111111111111
0000000111111111111111111111111111
000000000111111111171111221211711111111111111111111111111111111
00000011111111111111111112

N N N N N



0000000000000000001111111111111112112111111111111111111111111111
1111111111111111111111111111111111

y =
0000000000000000000000000000000000000000000000111111112121112
0000000000000000000000111
4
p= /\em(j) =23
A “mientras que X' = xM | x? = x12 . x3 =x? x4 = x?2 .

x5 = x3 X6 =x32

Para 0 =0

re(xity;,0) =0 yg(x3'y,,0) =1 yg(x3',y5,0) =0 ye(x;'y,,0) =0
79(X1%,y;,0) = 0 ?’g(xz Y2,0) =0 79(X3 Y3:0) =0 7’9(X4 Y 0) =0

Yo (X ,Y1,0) =0 79(X2 Y,,0) =0 79(X3 Y3,0) =0 ye (X3! Y4,0) =0
?’g(x ,yl,O)—O J’g(X ,y2,0)=0 79()( ,y3,0)—0 7’9(X4 ’y4'0)20;

Yo (X3! ,Y1,0) =0 ¥ (! Y,,0) =0 7o (X3! Y3,0) =0 ¥e (X3! Y4,0) =0
7e(X§%,y1,0) = 0 yg(x3%,y,,0) =0 y4(x3%,y5,0) =0 yg(x§%y,,0) =0 : porlo
que ©1 = 7, C=7 y C3 = 7, con Io que se obtiene un maximo Gnico

3
Vei-oi-3

i=1 .Entonces, a Y se le asigna la clase C1 . De acuerdo con lo mencionado
en la Nota Notalris, este resultado es correcto.

|

Example Usando el conjunto fundamental del Ejemplo EjemAlgClas-2, clasificar los

6.2 4.7 5.7

yi = 2.8 y2 - 3.2 yo - 2.5

4.7 1.6 5.0

patrones 12 , 02 y 20

Los patrones fundamentales codificados son los mismos que los del Ejemplo EjemAlgClas-

2, mientras que los patrones a clasificar ya codificados (con los mismos valores de €m (j)
usados para codificar los patrones fundamentales) quedan como sigue:



0011111111111111111111111111111111111111111111111111111111111111

0000001111111111111111111111111111
00000000000001111111111121112111211211112111111111111111111111111
0000000000000111111111111

000000000000000000000000000000000000000000001111111111111111

0000000000000000011111111111111111111112111111111111111111111111
y? = 0011111111111111111111111111111111
0000000000000000000000011

000000011111111112111111111211111111111111111111111111111111111111

0000000001111111111111111111111111
000000000011111111111111121111111111111111111111111111111111
0000011111111111111111111

e Paraclasificar Y' :

_ 0 _ 0 _ 0 , - ;. .
Con 6 =0, C1 =7 C2=- y C =7 yvcomo el maximo no es (inico y ademas
0 < p (calculado en el Ejemplo EjemAlgClas-2 como p = 25 ), se incrementa ¢ y se
repiten los pasos 6y 7.

_0 _ 4 _1 : L
Con 0=1 C=+  C =7y C3=7% conloque seobtiene un maximo tnico
3
. 2, 1 . c
i1 ;entonces,a Y~ seleasignalaclase C2 .

e Ahora bien, para clasificar y?
_3 _0 -0 : L
Con 6 =0, C1 =7+  C2=- y C =7 conloqueseobtiene un maximo tnico

3
Vci =Cy = 3
2 2 .
i=1 s entonces, a Y se le asigna laclase Ci .
e Por ultimo, para clasificar y
-0 -0 -0 o - .
Con 0=0, C1 =+  C =7y €= ycomoel maximo no es tnico y ademés

6 < p (calculado en el Ejemplo EjemAlgClas-2 como p = 25 ), se incrementa 6 y se

repiten los pasos 6y 7.
_ _ 1 3 . .
Con 6 =1 C1=+ C2=+ y C =75 conloqueseobtiene un maximo tnico

N o



2 .
i=1 rentonces, a Y® sele asigna la clase Cs .

De acuerdo con lo mencionado en la Nota Notalris, estos resultados de clasificacion son
correctos.

|
-8
x! =
4
Example Sea el conjunto fundamental integrado por los patrones :
-11 3 -7 5
2 10 3 15 i 7 5 _ 18
0 15 3 10
1/, 0/ o/, 5/  agrupados en
0
y - 23
7
7

dos clases C1 = (X" x®,x*} y Co = {x*,X°} : clasificar el patrén
En este caso se observaque N =4, m=2  k; =3 y ky =2  El primer paso indica
que se debe codificar todos los patrones fundamentales con el cédigo Johnson-Mdoebius
modificado; pero como en este caso se tienen componentes con valores negativos, es
necesario realizar primero una transformacion a los patrones. Asi, los patrones
transformados quedan como sigue:

3 0 14 4 16
o 6 2 = 10 = 15 b = 7 5 = 18
4 0 15 3 10
3 0 11 1 6

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



0000000000000111 0000000000000000
000000000000111111 000000001111111111
000000000001111 000000000000000
00000000111 00000000000

0011111111111111 0000000000001111
000111111111111111 | 000000000001111111
111111111111111 000000000000111
11111111111 00000000001

1111111111111111
111111111111111111
000001111111111
00000111111

x> =

El segundo paso, por su parte, indica que se deben codificar los patrones a clasificar. Como

los patrones fundamentales fueron transformados, también Y debe ser transformado,
guedando asi:

11
23

Una vez realizada la conversion, queda como sigue.

0000011111111111
111111111111111111
000000001111111
00011111111

Notese que Y3 hasido truncado a 18 | el valor correspondiente de €m(2) ; quedando
nmax, = 23 .

e Para 0=0:



ro(xih,y,,0) =0 , Yo(X3',y,,0) =0 , Yg(X3",Y5,0) = 0 7’9(X4 Y4,0) =0
re(xi%,y;,0) = 0 : Ye(X3%,y,,0) = 0 7’9(X3 Y3,0) =0 79(X4 Y4,0) =0,
Yo(X ,yl,O)—O Yo (X3 ,y2,0)—0 79()( ,y3,0)—0 Yo (X} vyA’O):O;
yg (5! ,Y1,0) =0 ¥g (X5 'Y2:0)—0 ro(x5! Y3:0) =0 ro(x§* Y 0) =0
Ye(x§2,y1,0) =0 yg(x3%,y,,0) = , yg(X5%,y3,0) = 0 Ye(X32,y,,0) = 0 :porlo

Cq = (0+0+0+0)+(0+0+0+0)+(0+0+0+0) _ 0 C, — (0+0+0+0)+(0+0+0+0) 0
que *1 3 3y 27 2 — 2 ,ycomo el

maximo no es tnico ( 0 en ambos casos) y ademas 6 = 0 < p =11 seincrementa 0 y

se repiten los pasos 6y 7.

e Para 06 =1:

yo(X1* Y,1) =0 VQ(Xz Y, 1) =0 ?’g(xs Y3, 1) =0 Yo (Xz" Y1) =0

re(x1%,y;,1) =0 , Ye(X3%,Y,,1) = 0 , Ye(X3?,y3,1) =0 VQ(X 2y, 1) =0 ;

Vg(xl ¥, 1) =0 : 7’9()(2 Y,,1) =0 7’9(X3 Y3, 1) =0 7’g(x4 Y, 1) =0 :

Yo (it Y,1) =0 VQ(Xz Y, 1) =0 ?’g(xg Y3, 1) =0 e (X5 Y1) =0

Ye(xi®y;,1) =0 yg(x5%y,,1) =0 , 79(X5%,Y5,1) = 0 , 7e(Xi%,yY,,1) = 0 ; por lo
(0+0+0+0)+(0+0+0+O)+(0+O+0+0) 0 _ (0+0+0+0)+(0+0+0+0) 0

que 1= 3 =3y G2~ 2 =% ,ycomoel

maximo no es Unico y ademéas 6 =1 < p =11 seincrementa 0 y se repiten los pasos 6
yT.
e Para 0 =2:

re(x1t,y;,2) = 0 ?’g(xz Y2,2) =0 Vg(xs Y3:2) =0 7’9(X4 Y42) =0,
¥e(X3® ¥1,2) =0 Vg(xz Y2:2) =0 ?’g(xs Y3:2) =0 ¥e(X5? Y4,2) =0,
re(x:%y1,2) =0 yg(x3>,y,,2) = 0 | yg(x3%,y5,2) =0 y9(x;%y,,2) =0 -
re(xity;,2) =0 : Ye(X53hy,,2) = 0 79(X3 Y3:2) =0 7’9(X4 Y42) =0,

Ye(x5%,y1,2) =0 yg(x3%,y,,2) =0 , Y9(X5%,Y5,2) = 0 , re(X§%,y,,2) = 1 ; por lo
(0+0+0+0)+(0+0+0+0)+(0+0+0+0) 0 _ (0+0+0+0)+(0+0+0+1) _ 1

que ¢t = 3 —3y = 2 =% ,conloquese
2
| o \ei=e =y |
obtiene un maximo dnico -1 .Entonces, a Y se le asigna la clase C2 .



Modelo Propuesto

En este capitulo se presentan las principales aportaciones del presente trabajo de tesis. En
primer lugar, se presenta la caracterizacion del clasificador Gamma, con respecto a la forma
que toma su conjunto fundamental para el caso base, asi como con respecto a las
observaciones realizadas durante la experimentacién y aplicacion del clasificador a diversos
problemas ---incluso algunos casos para los cuales no fue disefiado. Posteriormente, se
utiliza la caracterizacion presentada para expresar algunas propiedades que pueden
presentar los conjuntos fundamentales y sus efectos en las condiciones suficientes para
clasificacion correcta. Finalmente, se aborda una caracteristica de los clasificadores de
patrones que resulta de particular interés para el Enfoque Asociativo de Reconocimiento de
patrones: el factor de olvido.

Caracterizacion del Clasificador Gamma

La base para caracterizar la operacion del clasificador Gamma es un uso extenso del mismo
en diversas tareas de reconocimiento de patrones y con diferentes bases de datos. En este
sentido, este clasificador ha sido utilizado para atacar tareas como la clasificacion de
patrones (para la cual fue disefiado), la prediccién de datos desconocidos, asi como la
interpolacion y extrapolacion de funciones (mismas que en su conjunto se pueden agrupar
como aproximacion de funciones), tareas éstas ultimas para las cuales este algoritmo no fue
inicialmente disefiado.

Ahora pasemos a describir como se comporta el clasificador al aplicarlo a diversos
problemas. Primero, se observa que si los datos inducen una funcién, es posible esperar

resultados favorables. Dicho de otra forma, si a cada patron de entrada X la corresponde

uno y sélo un patrén de salida o clase Y* , se puede esperar un buen desempefio:
competitivo o incluso superior al de otros algoritmos. Sin embargo, si los datos

corresponden a una relacion en la cual un patrén de entrada X" puede tener asignadas mas

de unaclase Y* , se presenta una situacion no prevista por el algoritmo original.
Dependiendo de como se adapte el algoritmo para tratar esta situacion, seran favorables o
no los resultados.

Un ejemplo de lo anterior sucedio al aplicar el clasificador Gamma a una base de datos de
estimacion del esfuerzo durante el desarrollo de programas pequefios, cuyo resultado esta

en proceso de ser publicado. En dicha base de datos, los patrones de entrada X eran
vectores enteros unidimensionales (en un primer experimento) y vectores enteros

bidimensionales (en un segundo experimento); estoes, X € Z y X € 7%
respectivamente. Los patrones de salida o clases eran a su vez vectores enteros
unidimensionales (en ambos experimentos): las clases o patrones de salida eran nimeros
enteros.

El problema fue que en varias instancias, un mismo valor de entrada correspondia a valores
de salida diferentes. Para poder abordar este problema, el algoritmo fue modificado para
trabajar con un solo patron de salida que resumiera todos los patrones de salida asociados;
en este caso, se uso el promedio de los valores de salida. N6tese que si los valores de salida
son muy diferentes, el promedio dara un error relativamente alto. A pesar de lo anterior, los
resultados obtenidos fueron competitivos con todos los méetodos con los que se ha trabajado



esta base de datos, siendo en algunos casos superiores los exhibidos por el clasificador
Gamma. Sin embargo, esta situacion evidencio las carencias inherentes del algoritmo para
tratar con este tipo de conjuntos de datos.

Cabe sefialar que, en general, los algoritmos clasificadores de patrones no suelen ser
disefiados para atacar este tipo de problemas. Asimismo, la gran mayoria de las bases de
datos utilizadas en Reconocimiento de Patrones y Machine Learning inducen una funcién.
Se sugiere entonces asegurarse primero de que los datos a tratar corresponden a una
funcién. En caso de tener que tratar con datos correspondientes a una relacion, sera
necesario disefiar un mecanismo adecuado para manipular dichos datos. A continuacion se
define el conjunto fundamental que el clasificador Gamma utilizara para el caso base (en
otras palabras, el caso ideal).

Definition Sea el conjunto fundamental del clasificador Gamma el conjunto de patrones

asociados a una clase, de la forma {(xX*,y*)lu=1,2,...,p} ; donde X* esun patrény

Y* es su clase correspondiente. Ademas, para este conjunto fundamental se cumplen las
siguientes tres afirmaciones:

x' = x Vi,je {1,2,...,p} talque i # |
Esto implica que no hay patrones repetidos.

x'=xl -y =yl Vvije {1,2,..,p
Un patron dado no puede tener asociada mas de una clase.

yl 2yl - xt = x Vije {1,2,...,p

Clases diferentes tienen asociados patrones diferentes.

Dicho de otra manera, el conjunto fundamental debe inducir una relacion entre el conjunto
de patrones y el conjunto de clases, de tal manera que dicha relacion cumpla con las
caracteristicas de una funcion.

Otra observacién interesante es que, a pesar de que el clasificador Gamma fue
originalmente disefiado pensando Unicamente en la tarea de clasificacion de patrones, ha
exhibido un desempefio competitivo incluso en tareas como la prediccidn y extrapolacion.
Tal fue el caso al aplicar el algoritmo a bases de datos ambientales referentes a la calidad
del aire en la Ciudad de México, tomadas del Sistema de Monitoreo Atmosférico de la
Ciudad de México (SIMAT), con la intencion de predecir el valor de una variable
ambiental en un futuro dado.

En este caso, se tomaron las bases de datos publicadas por el SIMAT acerca de los valores
historicos de las variables utilizadas para evaluar la calidad ambiental del aire en la Ciudad
de México. Luego, se eligio una de estas variables para una estacion de monitoreo,
procediéndose a formar patrones con una sucesion contigua de datos, de un tamafio dado

(por ejemplo, N = 10) asignandole como clase el dato siguiente.

Como puede verse, la asignacion de clase es un tanto artificial, mas por la necesidad de
formular el problema como uno de clasificacion que por la naturaleza misma de éste. A
pesar de lo anterior, los resultados obtenidos fueron sumamente competitivos. Cabe
mencionar que en el caso general, puede llegar a suceder algo similar al presentado en la
observacion anterior; a saber, que los datos representen una relaciéon y no una funcion. Sin



embargo, por las caracteristicas de los datos y el hecho de que se trata con cantidades

relativamente altas de patrones ( 365 dias x 24 horas = 8760 muestras por afio,
tamafo que se utilizé para el conjunto fundamental), es poco comdn que un mismo patron

(secuencia de N valores consecutivos) se repita, con un valor siguiente diferente. En lugar
de ser ese un problema, se observo que para esta tarea ---en particular planteada de la
manera antes mencionada--- los puntos mas problematicos son aquellos en los que existe un
cambio dréstico en los valores. Visto graficamente, esto sucede donde existe un punto
extremo en la gréafica, ya sea un maximo o un minimo local.

Por otro lado, se observo que los resultados arrojados por el clasificador Gamma son, a
final de cuentas, valores conocidos. En caso de que se presente una secuencia conocida, se
dard como salida el valor conocido que mejor corresponda a esa secuencia. Sin embargo, es
claro suponer que puede darse el caso de que dicha secuencia no sea exactamente igual a
una conocida, sino que mas bien quede cercana a la frontera entre dos (0 mas) secuencias
conocidas. Entonces, se puede argumentar que la salida también deberia ser cercana a la
frontera entre la salidas conocidas correspondientes. Si se puede combinar la informacion
de las salidas correspondientes a la secuencia presentada que se encuentran mas cercanas,
qué tan cercanas estan, y los valores de dichas salidas, para asi arrojar una salida
consensuada aunque desconocida, probablemente este resultado se pueda aplicar en tareas
de interpolacién y, de manera mas general, en tareas de aproximacion de funciones.

Otro aspecto de gran relevancia en cuanto a la caracterizacion del clasificador Gamma es
como induce las fronteras entre clases, a partir de un conjunto fundamental. Estas fronteras
resultan de gran importancia para entender como asigna una clase a un patrén dado. Sin
embargo, para realizar este analisis es necesario contar con algunas herramientas, como son
las definiciones de relaciones entre clases: puntualmente separables, puntualmente
segmentables y puntualmente no separables. Estas definiciones se presentan en la siguiente
seccion, por lo que la caracterizacion de las fronteras entre clases se vera en dicha seccion.

Finalmente, estd un aspecto de los clasificadores poco analizado: la capacidad de
aprendizaje. En este caso, el clasificador Gamma tiene, en teoria, una capacidad de
aprendizaje infinita. Esto se debe a que ---de manera smiliar a los modelos asociativos alfa-
beta--- por la forma en que esta planteado, no existe limite teorico al tamafio del conjunto
fundamental.

Sin embargo, si en efecto se tratara de entrenar al clasificador Gamma con un conjunto
fundamental de tamafio infinito, nunca terminaria de aprender los patrones fundamentales,
asi que nunca llegaria a tratar de clasificar algun patron. Asi que, en la practica, siempre se
tendran conjuntos fundamentales finitos.

Por otro lado, es claro que si el clasificador no tiene limites impuestos por su
fundamentacion y planteamiento teorico, si los tendra por parte de la implementacion. Asi,
un hardware con capacidades de memoria o de computo pequefias podra trabajar solamente
conjuntos fundamentales pequefios, mientras que una supercomputadora o un cluster
podran trabajar problemas altamente dimensionales, con conjuntos fundamentales de
tamafos enormes. Por lo tanto, los limites de los problemas que el clasificador Gamma
puede tratar estan dados mas por la implementacion (software) y el equipo (hardware) en el



que se esté ejecutando.

Cabe mencionar que el clasificador Gamma ha sido disefiado pensando en su uso en
equipos de escritorio convencionales, utilizando bases de datos tipicas del &rea de
Reconocimiento de Patrones ---como las que se encuentran en el Machine Learning
Repository de la UCI [DB1]---, con conjuntos fundamentales finitos de tamafio menor al
millon de patrones, generalmente con dimensionalidades bajas: sin pasar de 1000 rasgos.
Sin embargo, si el clasificador Gamma se implementa en una supercomputadora, sera
posible tratar problemas mas complejos.

Clasificacion Correcta

Antes de proceder a expresar las condiciones suficientes para clasificacion correcta, veamos
algunas propiedades que pueden presentar las clases que conforman los conjuntos
fundamentales. Su importancia radica en que, dependiendo de cuéles propiedades cumpla,
un conjunto fundamental puede garantizar recuperacion correcta o no.

Definition Sean dos clases diferentes Y y y° , con patrones asociados X% 'y xbe
respectivamente, con @ siendo un indice arbitrario. Se define la relacion entre estas
clases como feature-wise linealmente separables en la dimensién D si se cumple que:

Jie Dtalquex®” <i<xB ie [AxE Vx&Lie [AxE,Vx5]

Remark Dado que el clasificador Gamma trabaja cada rasgo por separado, es necesario
hacer la separabilidad entre clases también rasgo a rasgo: esto es, feature-wise. Es por
ello que en lo sucesivo, cualquier comparacion que se haga feature-wise linealmente se
denotara como puntualmente.

Definition Sean dos clases diferentes Y y y® ; se define la relacion entre estas clases
como puntualmente separables totalmente si son puntualmente separables para cada una

de las N dimensiones de los patrones involucrados.

Definition Sean dos clases diferentes Y y y® ; se define la relacion entre estas clases
como puntualmente separables parcialmente si son puntualmente separables para al menos

una de las N dimensiones de los patrones involucrados, pero no para todas.

Definition Sean dos clases diferentes Y y y® ; se define la relacion entre estas clases
como puntualmente segmentables en la dimension D si es posible particionar dicha
dimension en segmentos [60,8¢] | dentro de cada uno de los cuales Y? y y® son
puntualmente separables en la dimensién D .

Definition Sean dos clases diferentes Y y y® | con patrones asociados X¥ y xPk
respectivamente; se define la relacidn entre estas clases como puntualmente no separables

en la dimension D si se cumple que:

; aj _ i _ bk
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A continuacion se presenta un lema relacionado con el funcionamiento del clasificador
Gamma al presentérsele un patron conocido para su clasificacion. Este lema sera utilizado
posteriormente para fundamentar las condiciones suficientes para clasificacion correcta.

Lemma Al presentarse un patron conocido X = X° asociado a la clase Y* al



clasificador Gamma, durante la fase de clasificacion, este patrén aportara N valores 1
a la suma ponderada de la clase Ca para cualquier valor de & > 0  donde X° = xa
Proof Por la forma de calcular la suma ponderada Ci correspondiente a la i -ésima

clase (como se ve en AlgClasPropuestoGen), se tendra como resultado la suma de los

valores 79 (X}w’ii’@ =1 dividida entre la cardinalidad de la clase Ki . Pero por
definicidn tenemos que

re(xI*.%;,0) =1 - m-ugfa(x*.%)mod2] <0

Es claro que el caso mas restrictivo se presenta cuando ¢ = 0 | puesto que si la condicion
se cumple para ese valor de 6, también se cumplira para cualquier valor mayor.

o _

Pero el hecho de que 79 (X}w’yi’()) =1 implicaque Xi” =Yi como se hace ver en la
nota nota-Gama-patroneslguales.

Ahora bien, como X es un patrdn conocido X = X° que a su vez pertenece a la @ -ésima
clase pues X° = X% por transitividad tenemos que X = X*® _ Por otro lado, al calcular

0 . - . b .
79<X}w1XJ’0> para los indices i=a y @ =b tenemos que calcular 79 (Xja ’XJ’9> .
o & _ yab
Pero como X = X entonces Xi = X? para todas las componentes. Entonces
ro (Xf*.%,0) =1 Vj e {1,2,....n}

Asi, tendremos N componentes para las que el operador Gamma de similitud
generalizado da como resultado 1 . Asimismo, es claro que estos resultados se suman a
Ca . Por lo tanto, el presentar al clasificador Gamma el patron conocido X = X° que
pertenece a la @ -ésima clase afecta con un valor de Nx1 =n en la suma ponderada
Ca .

Para que la clase asignada al patron conocido X = X° = x® seq efectivamente Y2 , esto
es, el patron fundamental sea clasificado correctamente, es necesario que se cumpla lo
siguiente:

m
ca=\ci
i=1
o lo que es lo mismo, para un valor dado de 0 :

Z(kf:l Z?:l 4 (X?w’ Xi’9> _ \m/ Zt)i:l Z?:l Vg (XJ!w’)N(J'ﬁ)
Ka A/ Ki

Por otro lado, se sabe por la definicion def-CF que existe uno y sélo un patron fundamental

igual a X : X = X? | Lo anterior garantiza que, aunque pueden existir otros patrones
fundamentales con algunas componentes cuyos valores sean iguales a algunas de las

componentes de X , s6lo X° tendra todas las componentes iguales.



A continuacion se presenta un teorema que fundamenta una de las condiciones suficientes
para clasificacion correcta de un patrén fundamental (conocido).

Theorem Al presentarse un patrén conocido X = X° = X asociado a la clase Y* al

clasificador Gamma, durante la fase de clasificacion; si la clase Y* es puntualmente
separable totalmente de todas las otras clases, entonces este patron sera clasificado
correctamente.

Proof Por el lema lem-RecPatCon, se sabe que X = X’ aportara N alasuma
ponderada Ca . Por otro lado, por hipdtesis la clase Y* es puntualmente separable del

x30  xhe -
resto de las clases, por lo que *j i paratodos los patrones pertenencientes a
cualquier clase diferente de Y* , enla J -ésima dimension. Pero como lo anterior sucede

. . . , . [10)
para todas las dimensiones, se puede afirmar que las Ginicas componentes Xj que

am

podrian ser iguales a Xjab pertenecen tambiéna Y® : Xj .
Sin embargo, por la definicién def-CF se sabe que no hay patrones repetidos, por lo que el
unico patrén con todas las componentes iguales a las de x*® es el mismo X |

Ahora bien, para @ = 0 se requiere que Xj* = x}® para que 79 (X}w’y(iﬁ) =1 Esto
Gltimo sucedera para cada una de las N componentes de X = X% = X*®  mas todas

ab _ yaw .y
aquellas componentes Xj~ = Xj . Como estas componentes también aportan a Ca , se
tiene que Ca = N mientras que Ch = 0 para toda suma ponderada Ch # Ca . Asi,

Ca2n>O=Cthia

por lo que

m
Ca = \/ Ci
=1

Por lo tanto, & = x° = x* es clasificado dentro de Y? , lo cual es una clasificacion
correcta.

Obsérvese que este teorema fundamenta unas condidciones de clasificacion correcta
bastante estrictas: es necesario que en todas las dimensiones, los patrones de cada clase
estén agrupados en rangos diferentes de la dimensidn. Es claro que en la préctica resulta
complicado que estas condiciones se cumplan. Mas aun, el teorema esta planteado para
patrones fundamentales, por lo que no se puede aplicar a patrones desconocidos. Dado que
en la mayoria de las aplicaciones, el conjunto de mayor interés es el de prueba (integrado
normalmente por patrones desconocidos), conocer las condiciones de recuperacion correcta
(o incorrecta) de los patrones no fundamentales es muy importante.

Fronteras entre Clases

Antes de continuar con las condiciones de clasificacion, analicemos como induce las
fronteras entre clases el clasificador Gamma. Este analisis es relevante ya que nos permitira
fundamentar las condiciones de clasificacion.

Dependiendo de las relaciones ente clases del conjunto fundamental, podemos tener varios
casos. La frontera entre las clases se vera fuertemente afectada por tales relaciones.



Todas las clases son puntualmente separables totalmente. Este es el caso ideal, como lo
indica el teorema teor-ClasPat-PtSepTot. Un ejemplo de esta situacion lo podemos ver
en la figura FigFront01, en la que se muestra una dimension de un conjunto
fundamental en donde todas las clases son puntualmente separables. Cuando esto
sucede, las fronteras quedan en el punto medio entre los valores extremos de las clases,
indicado por medio de las lineas negras en la figura. Por su parte, los rectangulos de
colores indican el rango de la dimension que corresponde a cada clase. Recordemos que
aunque en la figura solo se ejemplifica una dimension, esta situacion se repite para
todas las dimensiones en el Caso I.

|

Las clases son puntualmente separables parcialmente. Similar al Caso | (para algunas de
las dimensiones), aunque no tan bueno. Existen tres diferentes posibilidades.

En algunas dimensiones puntualmente separables y en otras dimensiones puntualmente
segmentables. Al menos una de las dimensiones es puntualmente separable (como
en la figura FigFront01), mientras que al menos una dimension es puntualmente
segmentable y no hay dimensiones no separables. Un ejemplo de una dimension
puntualmente segmentable se aprecia en la figura FigFront02. Notese cdmo no es
posible separar las clases Clase 2 y Clase 3 con una frontera Unica; pero si es
posible particionar el rango que comparten en varios segmentos, dentro de los
cuales es posible establecer una frontera entre las clases. De esta manera, tenemos
fronteras que separan sin ambiguedad las clases, aunque ahora tenemos méas
fronteras que en el Caso | (figura FigFront02).

En algunas dimensiones puntualmente separables y en otras dimensionas puntualmente
no separables. Al menos una de las dimensiones es puntualmente separable (como
en la figura FigFront01), mientras que al menos una dimension es puntualmente no
separable. Un ejemplo de una dimensién puntualmente no separable se muestra en
la figura FigFront03. Las lineas rojas indican fronteras compartidas por ambas
clases, debido a que ambas clases tienen valores coincidentes en esa posicion.

Si observamos los valores 4.6, 4.8 y 5.1, nos daremos cuenta que tanto la Clase 2
como la Clase 3 tienen patrones con esos valores. En el caso de 4.6, la Clase 2 tiene

7 patrones, contra 1 patron de la Clase 3; aunque hay ambigiiedad, incluso con
un valor de 6 = 0 es posible obtener un maximo Unico para esta dimension,
correspondietne a la Clase 2. Para el valor 5.1 pasa algo similar: la Clase 2 tiene

1 patron mientras que la Clase 3 tiene 7 patrones con ese valor, por lo que ahora
el resultado seria a favor de la Clase 3. Sin embargo, el valor 4.8 es diferente:

ambas clases tienen la misma cantidad de patrones, que es 2 ; para resolver esta

ambigiiedad es necesario incrementar 0 a 1, con lo que las clases tienen 9 y S
patrones similares, respectivamente, por lo que la clase favorecida seria la Clase 2.



En algunas dimensiones puntualmente separables, en otras dimensiones puntualmente
segmentables y en otras dimensionas puntualmente no separables. Al menos una de
las dimensiones es puntualmente separable (como en la figura FigFront01), mientras
que al menos una dimension es puntualmente segmentable (como en la figura
FigFront02) y al menos una dimension es puntualmente no separable como en la
figura FigFront03). Este caso es una combinacion de los dos anteriores. Para el caso
general de las aplicaciones reales, éste es el mas probable de presentarse.

Las clases son puntualmente segmentables en todas las dimensiones. Aunque las clases no
son puntualmente separables como en el Caso I, si son puntualmente segmentables en
todas sus dimensiones. Similarmente a como sucede en el Caso 1.1, esta situacion no es
tan negativa, puesto que es posible establecer fronteras no ambiguas entre las clases. En
este caso, se presentaria la situacion ejemplificada por la figura FigFront02 en cada una
de las dimensiones.

Las clases son puntualmente segmentables en algunas dimensiones y puntualmente no
separables en otras. Similar al Caso 1.2, sélo que ahora se tienen dimensiones
puntualmente segmentables en lugar de puntualmente separables. Asi, algunas
dimensiones se pareceran a la mostrada en la figura FigFront02, mientras que otras se
pareceran mas a lo mostrado en la figura FigFront03.

Las clases son puntualmente no separables en todas las dimensiones. Sin lugar a dudas,
este es el caso mas complicado de los 5. Dado que todas las dimensiones son no
separables, en todas las dimensiones habra coincidencias entre patrones de clases
diferentes, lo que genera ambigliedad. Para valores alejados de las fronteras, es posible
obtener resultados esperables, de acuerdo con los rangos definidos para cada clase por
las fronteras. En cuanto a los valores cercanos a las fronteras, la ambiguedad causada
por las coincidencias hace necesario utilizar el algoritmo completo para determinar el
resultado de la clasificacion.

Notese que al definirse el valor de la frontera como el punto medio entre los valores

extremos entre las clases, hay tres posibilidades para este valor, como se analiza a

continuacion.

El punto medio es un valor no vélido. Situacion preferible; la figura FigFront01 nos
muestra un ejemplo de este caso en la frontera entre las clases Clase 2 y Clase 3: los
valores extremos son 1.8 y 2.1, respectivamente, con el punto medio igual a 1.95.
Cuando esto sucede, la frontera queda entre dos valores validos en la dimension, por lo
que no es posible que algun patrén tome el valor 1.95, igual a la frontera. Asi, todos los
valores cercanos a la frontera caerdn de uno u otro lado, sin ambigliedad. El valor de la
frontera queda excluido de pertenecer a alguna clase.

El punto medio es un valor valido desconocido. En el ejemplo representado en la figura
FigFront01, sucede entre las clases Clase 1y Clase 2, en donde los valores extremos
son 0.6 y 1.0, respectivamente. El punto medio es 0.8, que es un valor valido en esa
dimensidn, aunque ningun patron fundamental toma dicho valor. Cuando esto sucede, la
frontera queda en un valor vélido para la dimension. Asi, los valores cercanos a la
frontera (pero diferentes) caeran de uno u otro lado, sin ambigiiedad; pero es posible
gue un patron desconocido presente un valor de 0.8, igual al valor de la frontera. En
este caso, no es posible determinar a que clase se asignara este patron (en esta
dimensidn) sin conocer la situacion de todos los valores del patron: es necesario
ejecutar el algoritmo completo del clasificador. Obsérvese que los rangos de cada clase
---indicados por los rectangulos de colores--- no incluyen el valor de las fronteras de los



casos A 'y B, como se puede apreciar en las fronteras de las figuras FigFront01 y
FigFront02, asi como en la frontera entre las clases Clase 1 y Clase 2 de la figura
FigFront03 (todas ellas indicadas en color negro). En principio, el valor de estas
fronteras también esta excluido de las clases, pero cuando un patrén toma este valor, la
ambigliedad de la frontera hace necesario incluir mas informacion para llegar a una
decision.

El punto medio es un valor valido conocido. Este es el peor caso de los 3; sucede cuando
hay coincidencias en los valores de patrones pertenencientes a clases diferentes, como
por ejemplo en los valores 4.5y 4.8 a 5.1 de la figura FigFront03. Ahora no sélo es
posible que algun patrén desconocido tome el valor de la frontera, cayendo en una
situacion de ambigliedad, sino que hay patrones conocidos que toman este valor,
introduciendo ambigutedad en el conjunto fundamental. Estas fronteras estan indicadas
en la figura FigFront03 por medio de lineas rojas. Notese como el rango de la clase
Clase 2 incluye los valores de las fronteras en 4.5 y 4.8, mientras que el rango de la
Clase 3 incluye las fronteras de 4.9, 5.0 y 5.1. El valor de estas fronteras tiene mas
ambigledad que en el Caso B, pero habra situaciones en las que se pueda asignar
directamente a alguna clase, mientras que en otras circunstancias seré necesario ejecutar
el algoritmo completo para clasificar al patrén.

Del analisis anterior se desprenden algunas conclusiones:

e Desde el punto de vista del conjunto fundamental:

o ElCaso | es el ideal: garantiza la clasificacion correcta de los patrones
fundamentales, ademas de ofrecer fronteras entre clases que son claras y con poca
ambigiedad.

o ElCaso V es el menos deseable: todas las dimensiones tienen fronteras entre clases
que introducen ambigledad en la decision.

o Para propositos de clasificacion correcta, las relaciones entre clases puntualmente
separables y puntualmente segmentables son practicamente equivalentes, con la
diferencia de que para las puntualmente segmentables habra rangos de una clase
intercalados con los de otras.

e Desde el punto de vista de las fronteras:

o ElCaso A es el ideal: garantiza que ningun patron podréa tomar el mismo valor de la
frontera, evitando que dicha forntera introduzca méas ambigiiedad a la decision.

o El Caso C es el menos deseable: no es posible saber qué clase tendra méas patrones
similares al patrén desconocido sin conocer los valores cercanos a la frontera ---si
es posible desambiguar con la informacién de la misma dimension--- o, incluso, sin
ejecutar el algoritmo completo ---si la informacion proporcionada por la dimension
no es capaz de desambiguar la decision.

o Los valores cercanos a las fronteras corren mayores riesgos de incluir ambiguedad.

o Los valores iguales a los de las fronteras seguramente agregaran cierta cantidad de
ambigledad a la decision.

Algunos de los hallazgos antes mencionados son bastante conocidos en el area de

Clasificacion de Patrones. En particular, se sabe que los patrones cercanos a las fronteras

suelen ser mas dificiles de clasificar que los patrones alejados de ellas [PR-patclas18].

Cabe mencionar que otra categoria de patrones que suelen ocasionar problemas a los

clasificadores (sin importar de cuél se trate) son los patrones no caracteristicos o

excepcionales. Estos patrones tienden a ser tan diferentes de los demas patrones que



pertenecen a la misma clase, que pueden incluso llegar a ser mas similares a patrones de
otras clases.

Por ejemplo, tomemos la conocida base de datos Iris Plant, publicada en el Machine
Learning Repository de la UCI [DBL1]. En la figura FigFront04 podemos apreciar el
histograma de la dimension Longitud del Sépalo. Para el valor 4.9 se observa que las tres
clases ---Iris-setosa, Iris-versicolor e Iris-virginica--- presentan patrones con ese valor. Sin
embargo, la clase Iris-setosa tiene 4 patrones con este valor, mientras que ambas Iris-
versicolor e Iris-virginica tienen solo 1. Ademas, la media de los valores de longitud del
sépalo para cada clase son: 5.0, 5.9 y 6.6, respectivamente. Es claro ---tanto por la cantidad
de patrones, como por la cercania a la media, ademas de lo que muestra la figura--- que este
valor de 4.9 es bastante normal para la clase Iris-setosa. Para la clase Iris-versicolor no es
tan claro: aun es posible considerarlo un patrén normal, aungue en un extremo de los
valores de la clase. En cuanto a la clase Iris-virginica, este valor corresponde a un patron
excepcional, puesto que esta sumamente alejado de la media de los valores para la clase,
aislado entre valores correspondientes a otras clases, y con un rango no despreciable de
valores para los que no hay patrones en esta clase entre dicho patron y el resto de los
patrones de la clase. Asi, podemos afirmar que en lo que respecta a la variable longitud del

sépalo, el patrén (4.9, 2.5, 4.5, 1.7) es una excepcion.
|

Ahora bien, si resulta claro que los patrones mas problematicos son aquellos con valores
cercanos a las fronteras (o incluso con valores del otro lado de la frontera ---dentro del rago
de otra clase--- como sucede con los patrones excepcionales), ¢acaso se puede hacer algo
para mejorar la robustez del clasificador ante ellos? La respuesta es: depende. En el caso de
los patrones excepcionales, no es mucho lo que se puede hacer, ya que la causa de la
ambigledad (o el error) en la clasificacion radica en el patron en si.
Para el caso de los patrones que no son excepcionales, pero si tienen valores cercanos o
iguales a los de las fronteras entre clases, hay esperanzas. Continuando con el ejemplo de la
base de datos Iris Plant, veamos las figuras FigFront05 y FigFront06, en las que se
muestran los histogramas por clase para los rasgos ancho del seépalo y logitud del pétalo,
respectivamente. NoOtese que las fronteras entre clases estan indicadas por medio de lineas
negras, ignorandose las fronteras causadas por coincidencias.

|

|
En la figura FigFront05 podemos apreciar como mas de la mitad de los valores que los
patrones fundamentales toman, presentan coincidencias en patrones de diferentes clases.
Por supuesto, lo anterior genera ambigliedad y error en la clasificacion. Asi, si solo se toma
en cuenta esta dimensién, todos los patrones que pertenecen a las clases Iris-setosa e Iris-
virginica cuyos valores de ancho del sépalo sean menores a 2.8 cm seran clasificados como
pertenecientes a la clase Iris-versicolor. Esta situacion se repite en todos los rangos de
clase. En total, se tendrian 62 patrones clasificados incorrectamente y 88 clasificados
correctamente, lo que equivale a un desempefio de 58.67% de clasificacion correcta. Esto,
por supuesto, es un desempefio muy bajo.

Por otro lado, en el caso de la longitud del pétalo (figura FigFront06), sélo 5 de 48 ---



10.42%--- de los valores tomados por patrones fundamentales tienen coincidencias de
diferentes clases. De hecho, como la clase Iris-setosa es puntualmente separable de las
otras dos, todos los patrones de esta clase se clasifican correctamente. Incluso los patrones
complicados de las clases Iris-versicolor e Iris-virginica son pocos: solo 7 patrones se
clasificarian incorrectamente si sélo se toma en cuenta esta dimension; lo anterior equivale
a 95.33% de clasificacion correcta. Esto, como era de esperarse, s un buen desemperio.
Como queda evidenciado en el andlisis anterior, una dimension en la que todas las clases
sean puntualmente separables es preferible a una en la que las clases (o al menos algunas
clases) sean puntualmente no separables. Dicho de otra manera, es preferible una dimension
que introduce poca ambigledad y poco error a la clasificacion, sobre otra dimension que
introduce mucha ambigiiedad o mucho error. Una manera de expresar esta preferencia 'y
lograr que el error generado por una dimension en la que las clases son puntualmente no
separables, es incluir un factor de pesos a la suma ponderada del algoritmo de clasificacion.
La idea es premiar aquellos rasgos que sean preferibles por introducir poca ambigiiedad y
poco error, mientras se castiga a los rasgos que agregan ambigledad o error. Para ilustrar
esta idea, veamos algunos ejemplos, tomados de la base de datos Iris Plant [DB1].
Example Sea el conjunto fundamental integrado por todos los patrones de la base de

6.1
(135 _ 2.6
5.6
datos Iris Plant, excepto el patron 1.4 que pertenece a la clase Iris-
6.1
% — 5135 _ 2.6
5.6
1.4

virginica ( C3 ); esto es, y'® = Cs . Clasificar el patrén
Siguiendo el algoritmo original del clasificador Gamma (ver AIgCIasPropuestoGen) el
resultado de calcular las sumas ponderadas de las similitudes del patron a clasificar con
respecto a los patrones fundamentales es como sigue:

Para 6 =0
_0+0+0+0 _ 0 _
C1 = 50 50 0.000
_443+0+7 _ 14 _
C, = 50 0 = 0.280
_1+1+45+40 _ 7 _
C3 = 49 49 = 0.143
3
Ci=Cy =5 =
Dado que -1 0.280, se asigna la clase C2 Iris-versicolor. Pero
y'3* =C3 # C2 =¥, por lo que la clasificacion es incorrecta.

Sin embargo, es posible obtener una clasificacion correcta si utilizamos diferentes pesos
para cada rasgo. Por ejemplo, si se utilizan los siguientes pesos: 0, 0, 1, y 0.5,



respectivamente, se obtienen los siguientes valores para las sumas ponderadas.
Para 0 =0 :

0%0)+(©0x0)+(0x1)+(0%05)

_ _0 _
C; = 50 =50 0.000
4x0)+@B*x0)+(O0*x1)+(7%05
czz( )+ ) +( ) ( >=£=0.070
50 50
1x0)+(@A*x0)+GB*x1)+(0x0.5
o, - L0+ Ax0)+ )+(0%05) 5 .0
49 49
3
Ci:c3:55_0: . TR 135
Como ahora -1 0.102, se asigna la clase Cs Iris-virginica: Y~ = Cs ,
Cs =¥, por lo que la clasificacion es correcta.

Example Sea el conjunto fundamental integrado por todos los patrones de la base de
6.1
2.6
5.6
14

g — x135 —

datos Iris Plant. Clasificar el patron
virginica ( Cs ); estoes, y'** = Cs
En este caso, el patrén X™*° es un patrén fundamental. Siguiende el algoritmo original,
obtenemos los siguientes valores para las sumas ponderadas.

que pertenece a la clase Iris-

Para 0 =0 :
_0+0+0+0 _ 0 _
C; = 50 50 0.000
_4+3+0+7 _ 14 _
C; = 50 50 0.280
_2+2+6+1 _ 11 _
C3 = 50 50 0.220
3
Ci=C =45 =
Dado que -1 0.280, se asigna la clase C2 Iris-versicolor. Pero
y'¥ =C3#Co =9, por lo que la clasificacion es incorrecta otra vez.

Aplicando la idea de los pesos, pero ahora usando los valores 0.5, 0.5, 1, y 0.5,
respectivamente, se obtienen los siguientes valores para las sumas ponderadas.

Para 60 =0



(0x05)+(0%05)+(0x1)+(0%05)

Ci = 50 % = 0.000
4x05)+(3x05)+@O0=«x1)+(7x05

c2=< ) +( go( )+ >:5—70=o.14o
2x05)+(2x05)+®*x1)+(1x05

(oo (22090 (2008) 16+ (1009) g5

3
8.
Ci:(:3:5_0: . . e 135
Como ahora -1 0.170, se asigna la clase Cs Iris-virginica: Y= = C3

y C3 =¥ por lo que la clasificacion es correcta.

Utilizando los pesos del ejemplo ej-pesosl --- 0, 0 1 'y 0.5, respectivamente--- se
obtienen los siguientes resultados.

Para 6 =0
0x0)+(O0x0)+O=*21)+(0x0.5
clz(*)(*)(*)<*>=£=0.ooo
50 50
4x0)+@*x0)+O0=*x1)+(7x05
C2=( )+ )+ ) ( >=£=O.070
50 50
2x0)+(2*x0)+(®*x1)+(1x05
¢, . 2x0+@=0)+( )+ (1%05) 65 ..
50 50
3
6.
Ci=0C =5 = .
En este caso, i-1 0.130, con lo que se asigna la clase Cs :
yi® =Cs =9, por lo que la clasificacion también es correcta.
|

Como se ha visto en los ejemplos ej-pesosl y ej-pesos2, es posible mejorar el desempefio
del clasificador Gamma al modificar las sumas ponderadas, afiadiendo no sélo la
cardinalidad de cada clase, sino también un peso a cada rasgo, permitiendo premiar a las
dimensiones que ayuden mas a la clasificacion y castigar a las que entorpezcan la decision.
Notese que un valor de peso de 1 equivale a no modificar la suma ponderada para esa
dimensidn; se puede decir que el algoritmo original incluye pesos de 1 en todas las

dimensiones. Por otro lado, un peso igual a 0 tiene el mismo efecto que ignorar esa
dimensidn; esta es una situacién un tanto radical, por lo que se recomienda procurar no
Ilegar a estos extremos. Finalmente, no existen limites estrictos a los valores que pueden
tomar los pesos, aungue asignar valores negativos puede ser contraproducente: ahora no
solo se estaria dando menor peso a la informacion aportada por dicha dimension, sino que
esa informacion se le restaria al valor de la suma ponderada. En cuanto al limite superior,
probablemente no convenga alejarse mucho hacia un extremo solamente, por lo que se

recomienda mantener los pesos dentro del rango (0,2] .



Cabe mencionar que, a final de cuentas, los valores 6ptimos que tomen los pesos de cada
rasgo dependen estrechamente del problema de clasificacién y del conjunto fundamental.
En principio, se sugiere asignar valores de acuerdo con los siguientes casos.

e Dentro del rango [1-5' 2] a las dimensiones que sean puntualmente separables para
todas las clases.

e Dentro del rango [11 1-5] a las dimensiones que sean puntualmente separables para
algunas clases o bien que sean puntualmente segmentables para todas las clases.

e Dentro del rango [0-8' 1-2] a las dimensiones que sean puntualmente segmentables
para todas o algunas clases.

e Dentro del rango (O’ 0-5] a las dimensiones que sean puntualmente no separables.

Eficiencia de Clasificacion

Utilizando los hallazgos encontrados acerca de las fronteras entre clases, es posible analizar

qué sucede con los patrones que son clasificados ambiguamente. Asi, se observa que los

patrones que introducen mayores cantidades de ambigliedad a la clasificacion son de dos

tipos:

e Aquellos patrones que tienen valores muy cercanos o coincidentes con las fronteras
entre clases.

e Aquellos patrones que tienen valores muy diferentes de los valores de los patrones
fundamentales.

Para los patrones que se encuentran en el primer caso, la solucién es iterar con valores

mayores de 0 , con la esperanza de encontrar informacion suficiente para desambiguar en
patrones que se encuentren un poco mas alejados. Dependiendo de qué tan densamente ---y
equilibradamente--- esté poblada la region cercana a la frontera, asi como qué tan ambiguos
0 no sean los valores del patron en otras dimensiones, es posible que se logre la

desambiguacion con pocas iteraciones (valores pequefios de € ) o que sea necesario iterar
durante una cantidad considerable de ciclos.

Aunque en términos de clasificacidn es preferible una busqueda méas amplia de valores que
permitan desambiguar, en términos de eficiencia conviene limitar la profundidad de la
busqueda a valores razonables. La idea es que si se llega a dichos limites y ain existe
ambiguedad entre varias clases, sea posible asignar al patron cualquiera de tales clases,
puesto que cualquier patron capaz de desambiguar ya sea suficientemente diferente para no

ser relevante. Estos limites estan dados por el pardmetro de paro P .
En el algoritmo original (ver AlgClasPropuestoGen), se define el pardmetro de paro como

p= /\em(j)
=1
p .
i=1

o AQY)

Esta definicion se basa en la asuncién de que para desambiguar, basta con buscar
informacion hasta una distancia igual al menor de los mayores valores en cada dimension;



pero no es necesario ir mas all, puesto que no vale la pena. Sin embargo, para que esta
asuncion tenga sentido, es necesario que la ditribucion de los valores en cada dimension sea
similar. Por ejemplo, supongamos un problema de dos dimensiones, como el siguiente.

Example Sea un conjunto fundamental {(X*,y*)|u=1,2,...,p} integrado por patrones
X* bidimensionales Vi X* €R? asociados a una de dos clases posibles

Vu y* € {C1,C2} . Los valores maximos y minimos de cada dimension son los
siguientes:

p p
N\ xi =018 \/xj=039%
i=1 i=1

p p
A\ x> =32601 \/x; = 85715

=1

0.923
29.891

>:
S

Clasificar el patrén , considerando que =1 \i=1
Es claro que existe una diferencia de magnltudes entre las dos dimensiones bastante
B 0.923
29.891

considerable, asi que al presentarse el algoritmo se detendré al llegar a

comparar valores en los rangos [0-528’ 1-318] para la primera dimension y

[29-496’ 30-286] para la segunda dimension. Es claro que no habra patrones similares,
puesto que los valores que el patrén aceptaria como similares se encuentran fuera de los
rangos de valores de los patrones fundamentales. Asi, las sumas ponderadas seran igual a

0 para todas las clases:
ci=0Vi

Esto es un resultado totalmente ambiguo: jNo se encontré informacion con la cual tomar
una decision!
|

Otra posibilidad consiste en calcular o como el maximo en lugar del minimo:
n p
r=VI V¥
j=1 \li=1

El riesgo de hacer esto es que una de las dimensiones sea desproporcionadamente mayor a
las otras, de tal manera que al presentarse un patron extremadamente ambiguo ---por
ejemplo, uno que coincida con la frontera en varias dimensiones--- el algoritmo continte
iterando mas alla de los rangos de valores en los que tiene sentido buscar. En este caso,
también se terminaria con una situacion de paro con ambigiiedad entre las clases, pero se
tardaria mas en llegar a dicha conclusion.

Una tercera opcidn, que pretende ser un punto medio entre las dos mencionadas



anteriormente, es calcular £ como la media entre los em(j) :

A final de cuentas, un buen valor para p depende de las caracteristicas del problema de
clasificacion a tratar y del conjunto fundamental.

Por otro lado, el caso de los patrones que son muy diferentes de los fundamentales es
bastante interesante.

Supongamos que estamos clasificando pescados de salmon y robalo en la banda
transportadora de una planta empacadora (ejemplo clasico presentado en [PR-patclas18]);
¢como deberiamos clasificar un pulpo? ;0 una langosta? ¢0 una tortuga? ¢0 un tiburon? Es
claro que un pulpo, una langosta o una tortuga son muy diferentes de un salmén vy a la vez
de un robalo; tanto que seguramente presentarian valores muy alejados de los rangos de los
patrones conocidos en practicamente cualquier dimension que utilicemos. El caso del
tiburdn es un poco diferente: a pesar de ser también totalmente diferente de las dos clases
de interés, al menos se parece un poco en la forma del cuerpo (aunque también en tamarfios
diferentes).

Para el problema de clasificacion, ¢tendra algun sentido forzar la decisidn por alguna de las
dos clases? Lo mas probable es que no tenga sentido, sobre todo si la finalidad del
problema de clasificacion es decidir como se va a empacar el pescado para su venta: ya sea
como salmén o como robalo.

Entonces, ¢qué se puede hacer con patrones que son tan diferentes? En una aplicacién
como la del ejemplo, un observador externo probablemente retiraria estos patrones
excepcionales. En téerminos del problema de clasificacidn, eso seria como asignar una clase

nula a dichos patrones: la clase desconocida Co .

Una manera en la que se puede determinar si un patrén es totalmente desconocido es
utilizando un pardmetro similar al de paro (Ilamémosle parametro de pausa Po ): si al
iterar ese numero de veces no hay suficiente similitud con patrones conocidos, entonces se
considerara al patron como perteneciente a la clase desconocida. Para visualizar lo anterior,
veamos un ejemplo.

Example Sea un conjunto fundamental {(x*,y*)lu =1,2,...,p} integrado por patrones
X" bidimensionales Vu X* €R? asociados a una de dos clases posibles

Vu y* € {C1,C2} . Los valores maximos y minimos de cada dimension son los
siguientes:

I
X1y

p
0.186 \/xj = 1.395
i=1

|
X3

> 1>

Il
uN

p
3.601 \/x} = 8715

i=1



4.923

Clasificar el patrén 29.891 , considerando que el parametro de paro

n p n p
- V(V) - A(V4)
=1 \i=1 y el parametro de pausa =1 \i=1 .

Con la nueva definicion de p , es seguro que el patron sera asignado a alguna de las clases
(idealmente sin ambigtiedad), ya que los rangos de busqueda de cada dimensién seran

['3-792’ 13-638] y [21-176’38-606] , respectivamente: el rango de la dimension 1
incluye el rango de valores de los patrones fundamentales para esa dimension. Pero,
¢tendria sentido buscar patrones tan diferentes del patrén a clasificar?

Cuando se cumpla que 0 = po , se habran cubierto los rangos | 3-528,6.318]

[28-496’ 31-286] , respectivamente. Dado que estos rangos no se intersectan con los
rangos de valores de los patrones fundamentales, las sumas ponderadas en ese momento
seran

i:

= _O =
C, = k1 0

= _O =
Cr = k2 0

= _O =
C3 = k3 0

por lo que no habra un maximo unico; incluso, no habra un solo patrén fundamental
similar. Asi que podemos detenernos aqui y decir que el patron pertenece a la clase
desconocida: ¥ = Co .

|

Existen todavia dos puntos que cabe aclarar. Primero, la manera de calcular el parametro de
pausa depende en gran medida del problema a tratar, asi de como se relacionen los valores
de los patrones fundamentales de una dimension a otra. Si todas las dimension tienen

rangos de valores similares, es probable que unos valores buenos para P y Po sean los
siguientes:

. J\n{<l\_p{x;> Yy po= /n\<l\_p{xj>

=1
Sin embargo, puede ser que haya dimensiones con valores muy diferentes, como sucedi6 en
el ejemplo ej-desconocidosl. En estos casos, es necesario tener cuidado al momento de

definir los valores de p y po . Incluso, puede suceder que hasta patrones muy diferentes
a los fundamentales deban ser asociados a alguna de las clases conocidas; entonces se
debera ignorar el pardmetro de pausa, lo que se puede hacer dandole un valor mayor que el
del pardmetro de paro: P < po .

Segundo, es necesario determinar qué tanto se permite que haya similitud entre el patrén a

clasificar X y los patrones fundamentales X* 'y adn asi asignar el patron X a la clase



desconocida Co . Una primera opcion es exigir que no haya patrones similares; esto es, las

sumas ponderadas son todas igualesa 0 : Ci = 0 Vi . Sin embargo, recordemos que los
valores extremos en todas las dimensiones suelen pertenecer a patrones no muy
representativos. De lo anterior surge una segunda opcion: establecer un umbral ---que
puede depender de la cantidad de componentes de patrones fundamentales similares,
porcentaje de componentes de patrones fundamentales similares, o bien del valor de la

suma ponderada méaxima--- que delimite qué tan similar debe ser X con respecto de los
X" para asignarle una clase conocida.

Factor de Olvido

En uno de los libros de texto mas influyentes en el area de Clasificacidn de Patrones en
todo el mundo, Duda y Hart explican que:

el objetivo central de disefiar un clasificador es sugerir acciones al presentarsele patrones
nuevos [...]. Este es el aspecto de la generalizacion. ([PR-patclas18], pp. 20).

Esta afirmacion refleja un punto de vista generalizado en la comunidad cientifica: es
preferible contar con cierta cantidad de error en la clasificacion del cunjunto fundamental,
con tal de obtener una mejor generalizacion, lo que nos lleve a un mejor desempefio en la
clasificacion de patrones desconocidos: los patrones de prueba.

Esta predileccion del desempefio en el conjunto de prueba sobre el del conjunto
fundamental ha llevado al fenémeno que se presenta cuando un clasificador es incapaz de
clasificar correctamente un patron fundamental... ja pesar de haber sido entrenado
previamente con dicho patron! A esta caracteristica de los clasificadores de olvidar patrones
fundamentales se le conoce como factor de olvido y suele variar su impacto de un
algoritmo clasificador a otro.

Dado que esta caracteristica de los algoritmos es negativa e indeseable, pero es mucho mas
deseable y de mayor interés el desempefio exhibido frente a patrones desconocidos, el
factor de olvido no suele discutirse mucho. Otra razon que hace de este factor una variable
de comparacion poco popular es que préacticamente todos los algoritmos clasificadores de
patrones lo presentan, en menor 0 mayor medida.

Sin embargo, el tener un desempefio competitivo ante el conjunto de prueba no
necesariamente obliga a que un clasificador dado presente factor de olvido. Lo anterior se
hace patente al observar que todos los modelos y algoritmos de reconocimiento de patrones
pertenecientes al Enfoque Asociativo (conocidos actualmente) son capaces de recuperar o
clasificar correctamente todos y cada uno de los patrones fundamentales, sin condicién
alguna, siempre y cuando se cumplan las asunciones iniciales con respecto al conjunto
fundamental. Dicho de otra manera: los modelos asociativos de reconocimiento de patrones
no presentan factor de olvido.

La Unica excepcion es el clasificador Gamma original, tal y como se describe en
AlgClasPropuestoGen. En efecto, como se explica en la discusion del lema lem-

RecPatCon, un patron conocido aportard N a la suma ponderada de su clase, siendo el
unico patrén que aporte esa cantidad, ademas de que si se cumple con la definicion del
conjunto fundamental, ningun otro patron aportara tanto a la suma ponderada de su
respectiva clase. Sin embargo, esto no garantiza al sumar las aportaciones de todos los
patrones de todas las clases, las aportaciones mas pequefias de varios patrones pertencientes

a otra clase sean menoresa N .
Lo anterior se puede apreciar claramente en la figura FigFront04, donde el patrén (4.9, 2.5,



4.5, 1.7) seria asignado a la clase Iris-setosa, a pesar de pertenecer a la clase Iris-virginica
(siempre y cuando se tomara en cuenta solo la dimension Longitud del sépalo, como por
ejemplo si se aplicaran los pesos 1, 0, 0 y 0, respectivamente).

Para corregir este problema, basta con agregar un paso cero al algoritmo del clasificador,
justo antes de iniciar con las iteraciones. En este paso, se verificara si el patron a clasificar

X es un patron fundamental, al calcular una variante de sumas ponderadas, esta vez por
patron en lugar de hacerlo por clase. Asi, e incluyendo todas las modificaciones y
extensiones introducidas en estre trabajo de tesis, el algoritmo final del clasificador Gamma
propuesto queda como sigue. Las figuras AlgClasMod1 y AlgClasMod2 muestran el
diagrama a bloques de dicho algoritmo, donde v indica un resultado verdadero en una
condicional, mientras que * indica un resultado falso.

Algorithm Sea el cunjunto fundamental del clasificador Gamma de acuerdo con la
difinicion def-CF. Al presentarse un patron a clasificar X , donde X es un vector real N -
dimensional X € R" con N € Z*  se realiza lo siguiente:

Inicio

Codiificar el CF con el cadigo
Johnson-Mébius modificado

v

Codlificar el patron
a clasificar con el cédigo
Johnson-Mé&bius modificado

v

Caleularp y g,

v

Determinar w«

v

Determinar los W,

Y

Transformar indices de
patrones fundamentales

Y

Inicializar &

&




¢ :

. B @
Calcular yglx;, %, 0) Calcular y gl x,", X, &)
Calcular Calcular sumas

ponderadas ¢,

Codificar cada componente de cada patron del conjunto fundamental con el codigo

Johnson-Mo6bius modificado, restando el valor menor a todos los valores por cada
p

em = \/ X
componente; asimismo, se obtiene un valor Vi por cada componente. Con lo
anterior se desplaza el rango de cada componente para que vayade 0 a em . Asi, la
componente Xj se transforma en un vector binario de dimension em () .
Codificar cada componente del patrén a clasificar con el cdédigo Johnson-Mdébius
modificado, utilizando las mismas condiciones que se utilizaron para codificar las
componentes de los patrones fundamentales. En caso de que alguna componente del

patron a clasificar sea mayor al €m correspondiente ( Xz > em($) ), igualar esa

componente a €m(&) y guardar su valor anterior en la variable Mgammas . Por otro
lado, si alguna componente da un valor negativo una vez desplazada, igualar esa

componente a O vy asignar el valor em(&) +[Xs| a mgamma;

Calcular el parametro de paro p y el parametro de pausa Po . Dependiendo del
problema a tratar, algunas posibilidades sugeridas para estos parametros son las

siguientes:
p
i
V'
i=1
n p
> X]
i=1

(0] =1 \li

>3

p=

©
T
IR

3|H



o =1 \i=t .
n p n p
_ i _ i
po = Al VX = VIVX
0 =1 \i=1 , sobre todo si =1 \li=1

o po > p,cuando se desea asignar forzosamente una clase conocida a los patrones
desconocidos.

Determinar el umbral de pausa U . Considerando que el valor de este umbral depende
fuertemente de las caracteristicas del problemay las propiedades del conjunto
fundamental, se ofrecen las siguientes sugerencias como valores iniciales:

o u=0,
o u=n,
Determinar los pesos de cada dimension Wi € R*[i=1,2,...,n A falta de afinar

estos pesos a las caracteristicas del problema y las propiedades del conjunto
fundamental, se sugieren los siguientes rangos como valores iniciales empiricos:

o Dentro del rango [1-5’ 2] a las dimensiones que sean puntualmente separables
para todas las clases.

o Dentro del rango [1’ 1-5] a las dimensiones que sean puntualmente separables
para algunas clases o bien que sean puntualmente segmentables para todas las
clases.

o Dentro del rango [0-8' 1-2] a las dimensiones que sean puntualmente
segmentables para todas o0 algunas clases.

o Dentro del rango (0' 0-5] a las dimensiones que sean puntualmente no separables.
Realizar una transformacion de indices en los patrones del conjunto fundamental, de
manera que el indice Unico que tenia un patron originalmente en el conjunto

fundamental, por ejemplo X* |, se convierta en dos indices: uno para la clase (por
ejemplo la clase 1)y otro para el orden que le corresponde a ese patron dentro de esa
clase (por ejemplo @ ). Bajo estas condiciones ejemplificadas, la notacion para el

patron X* sera ahora, con la transformacion, X' . Lo anterior se realiza para todos los
patrones del conjunto fundamental.

Inicializar 6 a O .

Realizar la operacion 79 (Xjﬂ ihe) para cada componente de cada uno de los patrones
fundamentales y del patrén a clasificar, considerandose Mgamma: como la dimension
del patrén binario Xc .

Calcular la suma ponderada inicial ¢! de los resultados obtenidos en el paso 7, para
cada patron fundamental 1 =1,2,...,p :

n
Cg = ZWJ' °)/g<XJ-H,)~(j,0>
j=1



Si existe un maximo dnico, cuyo valor es ademas igual a N, asignar al patrén a
clasificar la clase correspondiente a ese maximo:

p
Cz =Cjtalque \/c) =¢f =n
° w1

De lo contrario, continuar.

. ., 0 g
Realizar la operacion 79 (Xj ’XJ’0> para cada clase y para cada componente de cada
uno de los patrones fundamentales que corresponden a esa clase, y del patron a
clasificar, considerandose Mgammas como la dimensién del patrén binario X .

Calcular la suma ponderada Ci de los resultados obtenidos en el paso 11, para cada
clase 1=1,2,...,m:

c - Zl;i:l Zjn:l Wj *7g (X}w1)~(119>
P =
k.

Si existe mas de un maximo entre las sumas ponderadas por clase, incrementar 6 en
1 y repetir los pasos 11y 12 hasta que exista un maximo Gnico; o se cumpla con la
condicion de pausa: ¢ = po ; 0 se cumpla con la condicion de paro: 6 = p |

Si se cumple con la condicion de pausa 6 = po , se compara el valor maximo de las
sumas ponderadas con el umbral de pausa.
m

Ci<u
o Si iz entonces se asigna la clase desconocida al patron a clasificar:
° Cy =Cy
(o)
m
Ci>u
o Si i=1 entonces se continua en el paso 11.

Si existe un maximo Unico, asignar al patron a clasificar la clase correspondiente a ese
maximo:

m
x = Cjtalque \/ci = ¢
i=1

En caso contrario: si 4 es el indice mas pequefio de clase que corresponde a uno de los
maximos, asignar al patron a clasificar la clase Ci .



Resultados Experimentales y Discusion

En el presente capitulo se analizan algunos de los experimentos realizados con el
clasificador Gamma, tanto en la etapa de caracterizacidn, como en la etapa de pruebas del
modelo propuesto.

Los experimentos realizados hasta la fecha incluyen tres areas en particular. Primero
tenemos el problema de la prediccion de datos ambientales; por otro lado esta la estimacién
de esfuerzo en el desarrollo de software; y finalmente tenemos la estimacion de
propiedades del concreto.

Prediccion de Datos Ambientales

Estos experimentos se han realizado con datos tomados de las bases de datos del Sistema de
Monitoreo Atmosférico de la Ciudad de México (SIMAT); en particular de la Red
Automatica de Monitoreo Atmosférico (RAMA) [SIMAT?24]. El problema consiste en
predecir la concentracion de un contaminante dado, tomando como base las
concentraciones registradas en una estacion en particular a lo largo de un afio. Una
explicacion a fondo y los resultados obtenidos estan publicados en [SIMAT1], [SIMAT-
cerma] y [SIMAT-INTECH].

Para esta aplicacion se conformd el conjunto fundamental con los datos tomados en una
estacion durante un afio, mientras que el conjunto de prueba esta formado por los datos
tomados en la misma estacion durante un mes posterior al periodo de tiempo que
corresponde al conjunto fundamental. EI mes elegido ha sido no contiguo al afio que
comprende el conjunto fundamental, principalmente por decision propia (arbitraria). A
continuacion se muestran las figuras Figl y Fig2 (tomadas tal cual de [SIMAT1]), en donde
se comparan los resultados de la prediccion hecha con el clasificador Gamma contra los
datos reales del mes de febrero de 2002. La figura Figl muestra los resultados de

concentracion de SO 2 , mientras que la figura Fig2 muestra los resultados para el valor del
IMECA. Nétese que en ambos casos, las graficas tanto de los datos predichos como de los
datos observados son muy similares.

\

|

En las tablas 5.1 y 5.2 (tomadas de [SIMAT1]) se presenta una comparacion con respecto a
trabajos relacionados. En el caso de la tabla 5.1 se compara con resultados experimentales
obtenidos con datos de la misma base de datos del SIMAT, mientras que la tabla 5.2
contiene resultados obtenidos con datos tomados de diversas bases de datos. En ambos
casos, se utiliza el Rooted Mean Square Error (RMSE, raiz del error cuadratico medio en
inglés) como medida de desempefio.

Remark EI RMSE se calcula por medio de la siguiente expresion.

RMSE = J% > (Pi - 0:)?
i=1

Cabe aclarar que no es posible realizar una comparacion directa, ya que los datos con los
cuales se han hecho los experimentos son diferentes. Incluso, en el caso de la tabla 5.2, hay

resultados de experimentos hechos con datos de contaminantes distintos a SO 2 , y algunos



ademas expresados en unidades diferentes. Notese que a pesar de lo anterior, los resultados
obtenidos por el clasificador Gamma son bastante competitivos.

Tabla 5.1. Comparacidn de resultados relacionados (base de datos SIMAT) en RMSE,

dados para valor de IMECA / nivel de IMECA,; ND indica un valor no disponible

Algoritmo Contaminantes ~ Tamafio del Conjunto  Desempefio
Usado Considerados  Fundamental / de Prueba  (RMSE)
Red bayesiana cite: 1997 O3 (ppm) 400/ 200 26.8/ 10
Red neuronal cite: 1997 03 (ppm) 400/ 200 19.4/ NA
CA.5 cite: 1997 03 (ppm) 400/ 200 214/ NA
Clasificador Gamma SO, (ppm) 8040/ 672 7.09/0.12

Tabla 5.2. Comparacion de resultados relacionados (bases de datos diversas) en RMSE,

dados para concentracion; ND indica un valor no disponible, ppb denota partes por billon

Algoritmo Contaminantes Tamafio del Conjunto  Desempefio
Used Considerados Fundamental / de Prueba  (RMSE)
Red neuronal cite: ex07 03 (ug/m?) 613/ 105 15
Red neuronal cite: ex06 03 (ppb) NA /1343 9.43
NA /2367 13.79
Online SVM cite: 2008 SO, (ug/m?) 240/ 168 12.96, 10.90
CALINES cite: ex01 PM1g, PMy 5 (ug/m?) ~120 88, 55
Clasificador Gamma SO, (ppm) 8040/ 672 0.009218

Estimacion de Esfuerzo en el Desarrollo de software

Estos resultados se encuentran actualmente en proceso de publicacion. Sin embargo, estan
muy relacionados con lo presentado en [nuevasCuau], pues ahi se publico la base de datos
utilizada. EI problema consiste en estimar el tiempo que se tarda un programador en
desarrollar una pieza de software (un programa pequefio), dadas la cantidad de lineas de
cddigo nuevas y modificadas, asi como la cantidad de lineas reutilizadas. Cabe mencionar
que este problema result6 ser complicado para al calsificador Gamma, puesto que el
conjunto fundamental presenta irregularidades: varios patrones tienen asociadas méas de un
clase. A pesar de lo anterior, los resultados obtenidos son bastante competitivos, como se
puede apreciar en la tabla 5.3, que es una adaptacion del material que esta en proceso de

publicacion.



Tabla 5.3. Comparacion de resultados en MMER

Ecuacion de Regresion Modelo Basado Clasificador
Lineal Mdltiple en Logica Difusa ~ Gamma
Verificacion 0.27 0.25 0.22
Validacion 0.28 0.28 0.28

A continuacion se presenta la manera de calcular la Mean MER (MMER), que es la métrica
utilizada para comparar los resultados experimentales en este problema, tal como se puede
ver en [nuevasCuaul.

| Esfuerzo real, — Esfuerzo predicho, |
MER; =

Esfuerzo predicho,

N
1 _
MMER = ; MER;

Estimacion de Propiedades del Concreto

Los experimentos descritos en esta seccion se llevaron a cabo utilizando una base de datos
tomada del Machine Learning Repository de la UCI [DB1]: el Concrete Compressive
Strength Data Set [DB6]. Esta base de datos, conformada por 1030 muestras y 9 variables,
describe la resistencia a la compresion (compressive strength) de varias muestras de
concreto u hormigon, dadas la composicion y edad de mezclada cada muestra. La
relevancia de esta base de datos, segun su descripcion en [DB1], radica en que el concreto
es el material mas importante en ingenieria civil. En la tabla 5.4 se describen las variables
que integran el Concrete Compressive Strength Data Set. Cabe mencionar que no hay datos
perdidos: todas las instancias cuentan con todos sus valores para todas las variables.



Tabla 5.4. Descripcion de la base de datos Compressive Strength Data Set

Variable Valores Rango Unidad
Cemento Reales  102-540  kg/m?®
Escorias de altos hornos ~ Reales 0-359.4 kg/m?
Ceniza suelta Realess  0-200.1 kg/m?
Agua Reales 121.75-247 kg/m?
Superplastificante Reales 0-32.2 kg/m®
Avrido grueso Reales 801-1145  kg/m?
Arido fino Reales 594-992.6  kg/m?®

Edad Enteros 1-365 dias

Resistencia a la compresion Reales 2.331-82.599 MPa

Como se puede apreciar, 8 de las 9 variables toman valores reales, mientras que la variable
Edad toma valores enteros: se refiere a los dias que tiene de hecha la mezcla de la cual se
tomo la muestra. Por otro lado, todos los componentes de la mezcla se miden en kilogramos

por metro cubico (kg/m 3 ), mientras que la edad se mide en dias y la resistencia a la
compresion se mide en mega Pascales (MPa).

Para los experimentos, se plantearon dos situaciones. En la primera, la propuesta por el
autor de la base de datos, se toman en cuenta la composicion y edad de cada mezcla con el
propdsito de estimar la resistencia a la compresion de la misma. En la segunda propuesta,
se predice la edad de la mezcla dada su composicidn y resistencia a la compresion. Para
ambos conjuntos de experimentos, se utilizd la conocida metodologia de validacién leave-
one-out.

Por otro lado, se utilizo el software WEKA (version 3.6.1) [ex10] para llevar a cabo los
experimentos sobre otros clasificadores, con el fin de comparar el desempefio de los
mismos con el que muestra el clasificador Gamma. Se decidid utilizar este ambiente de
experimentacién dada la amplia coleccidn de algoritmos de clasificacion, machine learning
y mineria de datos con que cuenta, asi como su creciente aceptacion como herramienta de
comparacion por grupos de investigacion cientifica en todo el mundo.

En la tabla 5.5 se muestran los resultados obtenidos por el clasificador Gamma y otros
cuatro clasificadores incluidos en WEKA, usando de nuevo el RMSE como medida de
comparacion. En dicha tabla se ha utilizado la nomenclatura usada por WEKA, aunque
tanto lazy.IBk1 como lazy.IBk1 son implementaciones de un clasificador muy famoso y

utilizado, mejor conocido como K -NN: el primero corresponde al caso K = 1 mientras
que el segundo es el caso de k = 3 .



Tabla 5.5. Comparacion de resultados con el Concrete Compressive Strength Data Set,
estimacion de la resistencia a la compresion

Modelo Desempefio
(RMSE)
lazy.|1Bk1 8.5512
lazy.I1Bk3 8.6904
Gamma 13.3477
trees.DecisionStump ~ 14.5052
rules.ZeroR 16.7139

Como se puede ver, el desemperio del clasificador Gamma es competitivo, aunque puede

mejorar bastante. A pesar de ser superado por el K -NN, es factible pensar que al afinar los
parametros del clasificador Gamma (en particular los pesos de los rasgos) se puedan
obtener mejores resultados.

Por su parte, la tabla 5.6 presenta los resultados experimentales obtenidos al estimar la edad
de las mezclas. En este caso, se utilizd una medida de comparacion ademas del RMSE: el
porcentaje de clasificacion correcta. Dependiendo de como se plantee el problema, esta
medida puede ser mas o menos importante. Dado que la variable edad esta dada en dias
(valores enteros), se puede atacar este problema como una tarea de clasificacion.

Tabla 5.6. Comparacion de resultados con el Concrete Compressive Strength Data Set,
estimacion de la edad

Modelo Desempefio
(% Clasificacion) (RMSE)

Gamma 49.32 44.56
lazy.1Bk1 44.66 42.01
lazy.I1Bk3 28.35 46.69
rules.ZeroR 0.00 63.20
trees.DecisionStump 0.00 56.60
trees.M5P 0.00 44.07

En cuanto al RMSE, el clasificador Gamma es superado por el 1 -NN 'y, marginalmente,
por el M5P, que es un clasificador basado en arboles de decision; mientras que deja atras al

3 -NN y mas aun a los otros clasificadores. Sin embargo, el porcentaje de clasificacion



correcta presenta un panorama muy diferente: en primer lugar tenemos al clasificador

Gamma con 49%, seguido de cerca por el K -NN (44% el 1 -NNy 28% el 3 -NN),
mientras que los otros modelos tienen 0% de clasificacion correcta. Esta diferencia en el
desempefio relativo del clasificador Gamma y su superioridad en la tarea de clasificacion
sobre la de aproximacion de funciones se debe, muy probablemente, a que la primera tarea
es para la que fue disefiado, mientras la segunda no.

Cabe mencionar que no todos los clasificadores incluidos en WEKA se pueden utilizar
siempre. Por ejemplo, el modelo trees.J48, que es una implementacién del famosisimo
clasificador C4.5, no es capaz de tratar valores numéricos para la clase, por lo que no puede
procesar esta base de datos. Esta es una limitacion que no presenta el clasificador Gamma.



Conclusiones, Contribuciones y Trabajo
Futuro

En el presente capitulo se enumeran las conclusiones obtenidas durante el desarrollo de este
trabajo de tesis, asi como las aportaciones derivadas del mismo. Después, se exploran
algunos de los posibles trabajos futuros que se desprenden de este trabajo, mismos que
pueden ser aprovechados por otros investigadores para continuar ampliando el area de
investigacion en Reconocimiento de Patrones.

Conclusiones

e Se ha caracterizado la operacion del clasificador Gamma.

o En particular, se observo que los conjuntos fundamentales que inducen relaciones
que no son funciones, ocasionan problemas.

o Por lo anterior, se define el conjunto fundamental del clasificador Gamma como
uno que induce una funcion; esto es, un patron fundamental pertenece a sé6lo una
clase y los patrones fundamentales no se repiten.

e Tambien se establece un teorema que garantiza condiciones suficientes para
clasificacion correcta del conjunto fundamental completo.

e Por otro lado, se ha caracterizado como el clasificador Gamma induce las fronteras
entre clases a partir del conjunto fundamental, identificAndose patrones que causan error

0 ambiguedad en la clasificacion, lo que a su vez se traduce en clasificacion incorrecta o

ineficiente, respectivamente.

o Con la intencion de subsanar tales problemas, se proponen dos adecuaciones al
clasificador: asignar pesos a las dimensiones para premiar aquellos rasgos que
facilitan la clasificacion y castigar aquellos que introducen ambigliedad o error; y
considerar una clase desconocida para aquellos patrones que sean demasiado
diferentes de los patrones fundamentales.

e Asimismo, se introduce un paso inicial en el algoritmo de clasificacion que otorga al
clasificador Gamma un factor de olvido nulo.

e Se haaplicado el clasificador Gamma en diversas bases de datos, inmersas en diferentes
dominios del quehacer humano.

o Por un lado, la base de datos RAMA del SIMAT, dedicada al monitoreo de la
contaminacion atmosférica en la Ciudad de México.

o Por otro lado, se us6 una base de datos recopilada ex profeso, misma que esta
inmersa en el problema de la estimacion del esfuerzo en el desarrollo de programas
pequefios; en estos dos experimentos se aplico la tarea de aproximacion de
funciones.

o Por ultimo, se utiliz6 el Concrete Compressive Strength Data Set del Machine
Learning Repository de la UCI (uno de los repositorios de bases de datos mas
prestigiosos y utilizados en las areas de reconocimiento de patrones y machine
learning); los problemas atacados con esta base de datos fueron, por un lado, la
prediccion de la resistencia a la compresion de diversas mezclas de concreto y, por
el otro, la estimacion de la edad de dichas mezclas. Con esta ultima base de datos se
aplicaron las tareas de clasificacion de patrones y de aproximacion de funciones.

e Los resultados experimentales fueron sumamente alentadores, puesto que en todos ellos



el clasificador Gamma exhibe un desempefio competitivo.

Con todos los experimentos realizados, se ha ganado un bagaje de conocimeinto y
experiencia que se resumen en las extensiones hechas al clasificador original,
permitiendo mejorar su desempefio tanto en cuanto a eficacia como en lo tocante a
eficiencia.

Contribuciones

Un teorema que garantiza condiciones suficientes para clasificacion correcta del
conjunto fundamental completo.

Caracterizacion de como el clasificador Gamma induce las fronteras entre clases.
Modificacion al algoritmo del clasificador Gamma:

o Se asignaron pesos a las dimensiones.

o Se afiade una clase desconocida.

o Seintroduce un paso inicial que otorga al clasificador Gamma un factor de olvido
nulo.

Trabajo Futuro

Algunos problemas presentan conjuntos fundamentales que necesitan un anélisis mas
profundo que el aqui mostrado para poder afinar los parametros del mismo: en
particular los pesos asignados a los rasgos.

o Por ejemplo, el Concrete Compressive Strength Data Set, que no permite
diferenciar facilmente un rasgo de otro: todos son puntualmente no separables.
Entonces, para poder asignarles pesos que mejoren el desempefio del clasificador, es
necesario desarrollar (o adoptar) una metodologia de aprendizaje de pesos; tal vez
similar al algoritmo back propagation utilizado en redes neuronales.

Asimismo, los valores sugeridos para calcular o, po y U son resultados empiricos,

decantados de la experiencia acumulada durante la aplicacidn y experimentacion con el

clasificador Gamma propuesto. Esto no garantiza que funcionen tal cual para todos los

problemas; antes al contrario, lo mas probable es que no ofrezcan los mejores resultados

posibles, por lo que se sugieren Unicamente como puntos de partida.

o Un trabajo futuro consiste en desarrollar métodos especificos para determinar los
valores de estos pardmetros, dado un problema.

Por otro lado, queda abierto el camino para utilizar el clasificador Gamma con muchas

otras bases de datos conocidas y problemas de aplicacion.
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