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Introduccion

Los problemas de reconocimiento de patrones y de clasificacién han existido sicmpre.
Cuando miramos, escuchamos, tocamos o gustamos aigo. muchas veces nuestra meta
es contestar a la pregunta jqué es?, una manera sencilla y concisa de preguntar jqué
patrén, de todos los que conozco, satisface este objeto? Los patrones que conocemos
los hemos adquirido a través de nuestra vida, reconociéndolos en nuestro entorno:
aprendemos que una pelota es redonda, un automdvil tiene [lantas, un perro ladra,
etc. Asl, los problemas de reconocimiento de patrones y clasificacion son del tipo de
problemas que resolvemos todos los dfas, consciente e inconscientemente; pero ésto
no gignifica que sean féciles y su complejidad real se nos presenta cuando intentamos
transmitir nuestra capacidad de resolverlos a una teoria matemadtica y, finalmente,
a un dispositivo automatico.

Resolver tedricamente y en la prictica los problemas de reconocimiento de pa-
trones y de clasificacidn ha sido, y continua siendo, uno de los retos mas importantes
del desarrollo cientifico y tecnoldgico actual y se ha intentado solucionarlos desde
puntos de vista muy variados. En el aspecto tedrico, se han utilizado técnicas es-
tadisticas y probabilisticas, métodos combinatorios, técnicas heuristicas, ete. El
surgimiento y desarrollo de la Inteligencia Artificial tiene raices profundas en estos
problemas.

La Teorfa de Test constituye una aproximacién a tales problemas desde la
Matemidtica Discreta. Sus conceptos fundamentales son relativamente sencillos;
pero, debido a su naturaleza combinatoria, los cdlculos que requieren son de elevada
complejidad.

El concepto bésico de {a Teor{a de Test es el de testor minimo para una muestra
de un cierto universo de objetos y la aplicacién prictica de la teoria en su estado
actual requiere el cdlculo de todos los testores minimos para una muestra dada, los
cuales deben ser localizados entre la coleccién de todos los subconjuntos de rasgos
en términos de los cuales se describen los objetos universo en cuestién. Si tenemos
en cuenta el hecho de que el nimero de subconjuntos crece exponencialmente con
respecto al nimero de rasgos, podemos formarnos una idea de la dificultad de la
tares,

Se han disefiado varios algoritmos para encontrar todos los testores minimos
para una muestra de aprendizaje, que van desde algunos muy simples y “naturales”
hasta otros mds complejos que han necesitado para su elaboracion de un andlisis
mds profundo de la estructura interna de una muestra de aprendizaje y de las
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caracteristicas que distinguen a los testores minimos de los demés subconjuntos de
rasgos. En Cuba se han construido ademds sistemas de programas de computadora
para reconocimiento de patrones y para clasificacién basados en la Teorin de Test.

La presente tesis tiene dos objetivos principales. Por una parte, digehar y
probar un algoritio para calcular los testores minimos de una muestra dada que
pueda ser utilizado en microcomputadores con tiempos de ejecucién razonables y,
por otra parte, construir un pequeiie sistema para reconocimiento de patrones y
clasificacién que lleve a la prictica los conceptos de la Teorfa de Test y el nueve
algoritmo desarrollado.

En el capitulo primero se expone de manera general en qué consisten los pro-
blemas de reconocimiento de patrones y de clasificacién, introduciendo la notacién
matems3tica necesaria.

En el capitulo segundo se presentan los conceptos fundamentales de la Teoria
de Test, se describe ¢} problema concreto que condujo al desarrollo de la tesis y el
criterio que va e utilizarse para efectuar la clasificacién de objetos.

En el capitulo tercero se expone el algoritmo disecnado para el cdlculo de los
testores minimos, incluyendo las consideraciones que motivaron su disefio; se prueba
que el algoritmo es correcto v se realizan una serie de estimaciones de su eficiencia,
mediante una pequeno andlisis de su complejidad y una tabla de comparaciones.

En el capitulo cuarto se describe el Sistema para Reconocimiento de Patrones
y Clasificacién (RECLA) que utiliza <l algoritmo presentado en el capitulo tercero
y el criterio de clasificacidén senzlado en el capitulo segundo.

Finalmente, en el apéndice se presentan los programas en Pascal que conforman
el sistema RECLA y un ejemplo de su funcionamiento.

Antes de terminar esta introduccidn, quiero decir que la notacién utilizada y
muchas de las idcas desarrolladas a lo largo de esta tesis se basan en los trabajos
realizados por el Dr. José Rufz Shulcloper y su grupo de trabsjo del Instituto de
Cibernética, Matemitica y Fisica de la Academia de Ciencias de Cuba.



CAPITULO 1

Reconocimiento de Patrones
y Clasificacion

1.1, Un ejemplo.

Supéngase que se desea elaborar un mapa de la Repiblica Mexicana que indique
los diferentes tipos de regiones que componen el territorio nacional desde el punto
de vista agricola, como base de un plan cuyo objetivo es optimizar el uso del suelo.
Para la creacién de dicho mapa se han considerado los diez productos agricolas mas
importantes para la economia nacional, de manera que cada region de la Repiblica
se relacionard en el mapa —mediante un color particular-— con el cultivo que mejor
se acomode a sus caracteristicas. En otras palabras, lo que se desca es clastficar
cada region del pals de acuerdo al tipo de cultivo para el cual ¢s mds apta.

El primer paso consiste en seleccionar cudles caracteristicas, de entre las mu-
chas que definen una regién —como son el clima, el nimero de habitantes, la cer-
canfa con la frontera, la composicidn del suelo, el nimero de estrellas que se observan
a simple vista, etc.—, se tomardn en cuenta para describirla; de esta manera, cada
region serd representads por los valores que adquicren en ella las caracteristicas
escogidas.

Como informacién previa a la clasificacién, es conveniente saber qué se necesita
para obtener buenas cosechas de cads producto; en otras palabras, saber cudl es
la ‘mportancia relativa de cada una de las caracteristicas seleccionadas y cudles
valores de ellas son los apropiados para obtener buenas cosechas. Si se denota cada
coleccibn de valores adecuados como patron, 1o que se busca es reconocer los putrones
asociados a ¢ada uno de los diez productos elegidos. Una manera de obtener los
patrones es analizando regiones bien conocidas por su alta productividad, para
cada uno de los cultivos considerados. Pdngase de ejemplo el frijol: se sabe que
existen regiones del pafs en las cuales se obtienen excelentes cosechas de frijol; en
consecuencia, se envian especialistas a cada una de ellas para adquirir informacion
sobre los valores de las caracteristicas seleccionadas vy, tomando como base los datos
proporcionados por los especialistas, se reconoce el patrén de la regién del frijol.
De la misma forma se procede con los demis productos.

Finelmente, comparando los datos de una cierta regién —proporcionados por
algunos especialistas enviados a ella— con los patrones reconocidos previamente, se
decide a cudles de todos ellos “satisfacen mds” esos datos, obteniéndose la clasifi-



cacién de la region en cuestién.

Cormo este ejemplo, en la realidad existen muchas situaciones que pueden iden-
tificarse como problemas de reconocimiento de patrones o de clasificacién: en el
diagndstico médico, en el andlisis de la escritura, en la prospeccién geolégica, en
el reconocimiento de imagenes, etc. Para solucionarlos, resulta conveniente abs-
traer de todos cllos formulaciones generales que puedan ser llevadas a expresiones
matemadticas precisas. Posteriormente, uns vez resueltos los problemas en su forma
general, se adectian las soluciones encontradas a los problemas pricticos originales.

1.2. Planteamiento general.

Sobre la base de las situaciones reales es posible formular de manera general los
problemas de reconocimiento de patrones y de clasificacién (de aqui en adelante,
caracteristicas, rasgos y variables se empleardn como sinénimos):

Por reconocimsento de patrones se entiende un proceso mediante el cual se puede
determinar la importancia de cada uno de los rasgos, y sus valores correspondientes,
que caracterizan cada una de las clases de cbyetos que conforman un cierto universo.

Como ejemplo, en el andlisis de la escritura manuscrita, el proceso de re-
conocimiento de patrones permite establecer la importancia de las caracteristicas y
los valores correspondientes que hacen que una letra sea una a y no una ¢.

Por clasificacidn se entiende el proceso mediante el cual, dados un cierto uni-
verso de objetos dividido en clases (no necesariamente ajenas entre sf) y un miembro
de él, se puede decidir Ia pertenencia o no pertenencia de dicho objeto a cada una
de las clases que componen el universo.

Retomando el caso del andlisis de la escritura manuscrita, dada una letra, el
proceso de clasificacién permite decidir qué letra es, esto es, determinar a cudl de
todas las clases de letras pertenece.

Los problemas de reconocimiento de patrones y de clasificacién consisten, por
una parte, en elaborar algoritmos de reconocimiento y de clasificacién eficaces y,
por otra, en aplicar dichos algoritmos en el estudio de universos concretos, como
pueden ser las regiones agricolas de la Repiiblica, los cardidpatas mexicanos, ciertas
imédgenes digitales, etcétera.

Como es de esperarse, la dificultad de la tarea depende fuertemente de la
cantidad de informacién disponible. Por ejemplo, si se conocen todos los objetos
del universo en cuestién y, para cada uno de ellos, la clase a la que pertenecen
entonces el proceso de clasificacién puede reducirse a buscar en un archivo con
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los datos; mientras que si se carece completamente de informacién inicial puede
necesitarse un proceso de aprendizaje previo al reconocimiento y la clasificacién.
En general, se sefialan tres variantes de los problemas (Ruiz,84}):

a) cuando se conoce el nimero de clases en que se divide el universo de objetos y
de cada clase se conoce una muestra;

b) cuando se conoce el nimero de clases, sin ninguna otra informacién adicional;

¢} cuando se desconoce desde el nimero de clases en que se descompone el universo
de objetos.

La dificuitad para encontrar una solucién éptima —lo que esto signifique en
cada caso— aumenta conforme disminuye la cantidad de informacién disponible.
Existen métodos, como el andlisis de cimulos, para el tratamiento de problemas del
tipo (b} y (c). En particular, el presente trabajo se limita a problemas del tipo {a).

Es importante aclarar que existen muchas definiciones de los procesos de re-
conocimiento de patrones y de clasificacién distintas a las presentadas aqui; mas
ain, en ocasiones suelen utilizarse como sinénimos, lo cual ha creado confusién so-
bre el significado de palabras como “reconocimiento”, “clasificacién” y “patrén”.
Se opté por las definiciones enunciadas porque se adaptan bien a los problemas
que se derivan de la informacién inicial sobre el universo de objetos: si se tiene
una muestza de cada una de las clases que componen el universo, es méis o menos
natural preguntarse jqué conocimiento sobre las clases puede extraerse de sus mues-
tras? y jeémo se puede determinar la clase a la que pertenece un nuevo objeto a
partir de las muestras disponibles? La primera pregunta conduce a la definicién
de reconocimiento de patrones y la segunda a la de clasificacién tal como se dieron
antes.

1.3. Hipdtesis adicionales.

Los problemas de reconocimiento de patrones y clasificacién, tal como fueron plan-
teados en la seccién anterior, son demasiado generales y vagos para ser utilizados
como base de un estudio mds profundo. Es neresario afiadir algunas hipétesis
restrictivas con el propdsito de atenuar la dificultad de los problemas y hacer su
expresién mucho maés precisa, susceptible de una formulacién matemdtica poste-
rior. Uns de las hipdtesis mds importantes se refiere a la manera como se van a
representar los objetos; por ejemplo, considerando cada objeto del universo como
definido a partir de un nimere fijo de variables, es facil imaginar el universo de
objetos como un subconjunto de algin espacio de dimensidn finita; por otra parte,
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considerando un objeto como descrito por una cadena de sfmbolos —que represen-
tan valores de las caracteristicas o acciones para la construccién del objeto— de
longitud arbitraria aunque finita, entonces puede concebirse el universo como un
lenguaje y sus miembros como frases en el mismo.

En el marco de este trabajo, se consideran los objetos como puntos en un
espacio de dimensién finita, bajo una serie de hipétesis adicionales, las primeras de
las cuales se refieren a la naturaleza de 1os objetos que pueden estudiarse:

a) los objetos del universo pueden ser deseritos en términos de un nimero finito
de rasgos;

b} todos los objetos se definen utilizando los mismos rasgos;

¢) cada rasgo puede ser medido y su rango de valores es finito.

Las siguientes hipétesis se refieren a la informacion disponible sobre el universo de
objetos:

d} se conoce el nimero de clases en que se descompone el universo;
e) se tiene una muestra de cada una de las clases;
f} las muestras son ajenas entre si;

g) pucde desconocerse el valor de algunos rasgos en varios de los objetos de las
muestras.
Las hipstesis {d) y (e) indican la cuntidad de informacién previa, mientras que
las hipétesis (f) y (g) indican la calidad de dicha informacidn; la hipétesis (f} es
restrictiva, mientras que la hipoiesis (g} amplia la coleccién de problemas tratables
al permitir *hoyos” en la informacion inicial.

Dicho lo anterior, el siguiente paso consiste en expresar los problemas de una
manera precisa utilizando la notacién matemadtica necesaria.

1.4. Planteamiento formal.

Para comenzar, sea N el nimero de rasgos en términos de los cuales serdn descritos
los objetos. A cada rasgo se le hace corresponder un indice en R = {1,...,N},
estableciendose de esta manera una relacién de orden entre los rasgos; de aqui en
adelante se hard referencia a los rasgos simplemente por su indice. Se denotard por
Vy = {0,...,v5,+} el conjunto de valores del rasgo y con j = 1,..., N, donde *
significa “desconocido”, “indeterminado” o “ausencia de informacién”.



1.4.1.Definicién. Un conjunto {1 es una poblacién si
Q=Un.- con LCWx---xVy

y donde r es el nimero de clases que componen a la poblacién. A cada ); se
le llama clase de la poblacidn y a cada w € 11 Ia descripcién de un objeto (en
general, se llama descripcidn de un objeto a cualquier elemento de V; X -+ x Vy).
- Siw = {w,...,wy) entonces a w;, se le denomina el valor del rasgo j en w; una
descripcién w es completa siw; # * para§ =1,...,N e incompleta en otro caso.

1.4.2.Definicién. Sea X C R un subconjunto de rasgos. Se dice que dos descrip-

ciones w y w' son semejantes con respecto a X, lo cual se denota por w X w,siy
s6lo si wy # w;- implica w; =+ o w;- = #, para todo § € X. Si X = R entonces se
dice que las descripciones son semejantes y se denota por w ~ w'l,

A la informacién disponible sobre el universo de objetos se le llamard muestra
de aprendizaje y se define a continuacién de acuerdo con las hipétesis establecidas
en la seccién anterior.

1.4.3.Definicién, Una muestra de aprendizaje de la poblacién ) es un subconjunto
i ¢ 01 tal que:
8) V=Y. Qlecon QL #0y QL paras=1,...,r;

b) siw' € 0 entonces no existe uingin w* € (1} tal que w* ~ w* para ¢ # k.

Dicho mi4s llanamente, una muestra de aprendizaje es un subconjunto de la
poblacién tal que cada elemento pertenece a una sola clase y cada clase estd repre-
sentada por al menos un elemento.

Una vez expresado formalmente lo que se entiende por una poblacién, una
descripcién de un objeto y establecida la estructura de la informacién disponible —
bajo el concepto de muestra de aprendizaje—, quedan por definir de manera precisa
los objetivos del reconocimiento de patrones y de la clasificacién.

1.4.4.Definicién. Por un vector diferenciante se entiende un vector

o= (o1,..-0n) con  0<p; <1,

! La definicién puede expresarse de manera mas general utilizando operadores
de diferencia 8 ¢ V; x V; — {0,1}, § = 1,...,N, de la siguiente manera: dos
descripciones w y w' son semejantes con respecto a X si y sélo si §;(wj,w}) =0
para todo j € X. En este caso V; puede ser cualquier conjunto, no necesariamente
finito.



donde la componente g; se denomina el peso diferenciante del rasgo j.

El peso diferenciante de un rasgo es la expresién matemética de la nocién intui-
tiva de la “importancia de un rasgo” para distinguir entre clases —véase la seccidén
{(2.2)—: un peso alto, cercanc a uno, indica una caracteristica esencial para la
descripcién de los objetos, cuyos valores deben tomarse muy en cuenta en el estudio
de la poblacidn; mientras que un peso diferenciante bajo, cercano a cero, habla
de una caracteristica poco importante y que en ciertos casos pucde despreciarse
—dependiendo del problema particular.

El problema de reconocimiento de patrones consisie, dada una muestra de
aprendizaje ' = {J[_, 01, en:

a) encontrar un vector diferenciante ¢ = (g1,...,0n), donde la componente p;
indique la importancia del rasgo y para la muestra de aprendizaje;

b) escoger de cada muestra de clase 12} un subconjunto P; C (¥} de descripciones
que sean representativas de la muestra, segin un cierto criterio —véase la
seccion {2.3).

Por supuesto, se busca un vector diferenciante y una coleccién de subconjuntos de
descripciones lo mds exactos posible, esto es, que reflcjen fielmente las peculiaridades
de las clases que componen la poblacién.

Por otra parte, considérese la funcidén
x:0—[01)

tal que

_f1 siwel
X(“’)"‘{o siw ¢ 0.

El problema de clasificacidn consiste en construir una funcién

A:0-{0,1]
tal que
1 signifique w € f;
Aw), =40 signifique w ¢

z€(0,1) signifique que no se pudo clasificar a w,

que “aproxime” a x, seglin un cierto criterio de proximidad o de lejania —véase
Ia seccién (2.4). A A(w) se le llama el vector de clasificacién de w con respecto
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al algoniimo de clasificactén A. Por supuesto, se pretende que el algoritmo de
clasificacién sea ficil y rdpido de calcular.

Queds zsi expresado de manera formal lo que se entiende por reconocimiento de
patrones y por clasificacidn en el contexto de este trabajo. En el capitulo siguiente
se presentan una serie de conceptos, agrupados bajo el nombre de Teoria de Test,
que se proponen como una posible solucién a los problemas planteados.



CAPITULO 2

Teoria de Test

2.1, Caracteristicas gencrales de !z Teoria dc Test,

Existen muchas aproximaciones o los problemas de reconocimiento de patrones y
de clasificacién, que van desde los métodos estadisticos y probabilisticos hasta los
métodos de la Matematica Discreta y de la Inteligencia Artificial; cada uno tiene
ventajas v desventajas importantes. Por ejemplo, las técnicas estadisticas y pro-
babilisticas estdn respaldadas por una teoria bien fundamentada y potente, la cual
permite una evaluacién precisa de ellas; por su parte, lus técnicas de la Inteligen-
cia Artificial conducen muchas veces n mejores resultados, con mas rapidez y pre-
¢cision, pero su justificacién formal es menos sélida en ciertos casos. En lo que 2
la Matemdtica Discreta se refiere, ha tomado auge en la practica a dltimas fechas
debido, entre otras cosas, a la existencia de computadoras cada vez mds potentes
y su aplicacién a la solucién de problemnas no numeéricos; sus métodos pueden con-
siderarse casos intermedios entre los anteriores, ya que estdn sostenidos por una
teoria precisa mds no siempre resultan eficientes y su andlisis es en ocasiones muy
complejo.

La Teoria de Test constituye una aproximacion a los problemas de reconoci-
miento de patrones y de clasificacidn desde el punto de vista de la Matemdtica
Discreta, lo cual significa que trabaja —esencialmente— con conjuntos finitos de
valores utilizando métodos combinatorios.

Las aportaciones mds importantes de la Teoria de Test se relacionan con el
reconocimiento de patrones, especialmente con la determinacién de la importancia
o peso diferenciante de los rasgos que definen a los objetos de un cierto universo.
En lo que se refiere al proceso de clasificacién, se han modificado algoritmos cono-
cidos introduciendo parimetros adicionales —como los pesos diferenciantes de los
rasgos— o modificaciones ain mads profundas —como la sustitucién de métodos
estadisticos por métodos combinatorios— y se han desarrollado también algoritmos
originales.

2.2. Conceptos bdsicos.

Supdngase que se tiene una muestra de aprendizaje de una poblacién. Por definicidn,
esto significa, entre otras cosas, que no existen descripciones de objetos semejantes
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en dos muestras de clases distintas. ;Qué sucede si se ignora un rasgo, es decir, si
se supone a los objetos descritos por todos los demds rasgos menos ese? Pueden
darse dos casos, segiin aparezcan o no descripciones sernejantes en muestras de
clases distintas. En el primer caso se puede pensar que la caracteristica ignorada
es importante ya que es necesaria para distinguir enire descripciones de objetos
pertenecientes a clases distintas, mientras que en el segundo caso puede intuirse
que dicho rasgo tiene poca importancia pues su ausencia no altera la clasificacidn
de las descripciones en la muestra de aprendizaje. Si se continua eliminando rasgos
—siempre en el scgundo caso— llegard un momento en que no serd posible ignorar
ningin otro, ya sea porque no queden mas o porque aparezcan descripciones seme-
jantes en muestras de clase distintas independientemente del rasgo que se elimine.
Intuitivamente, puede considerarse los rasgos que quedan como “muy importantes”
y los eliminados como “poco importantes”; sin embargo, siguiendo otro orden de
eliminacidn es muy probable que se llegue a otro subconjunto de caracteristicas que
no pueden ignorarse, lo cual nos lleva a considerar todos los subconjuntos de rasgos
que se pueden obtener por este método y determinar el peso diferenciante de cada
rasgo de acuerdo al ndmero de tales subconjuntos a lus que pertenece.

Este es el argumento que yace bajo la definicidén que da la Teoria de Test del
peso diferenciante de un rasgo. Como puede observarse, es un razonamiento sencillo;
sin embargo, como se verd mds adelante, esconde dificultades practicas interesantes.

2.2.1.Definicién. Dada una muestra de aprendizaje (V' = U::l.ﬂ:-, un conjunto

de rasgos X es un testor si no existe una pareja de descripciones w' € (; y w* € M
con { # k que sean semejantes con respecto a X.

2.2.2.Definicién. Un conjunto X de rasgos es un testor minimo si no existe un
subconjunto propio X' C X que sea un testor.

2.2.3.Definicién. El peso diferenciante g, del rasgo j para la muestra de apren-
dizaje {1 es
Ty
25 = "1_;

donde T; es el nimero de testores minimos de ) que contienen el rasgo j y T es el
nidmero total de testores minimos de (V.

Esta es una propuesta de solucién (Ruiz,84) para la primera parte del problema
de reconocimiento de patrones —véase la seccién (1.4). No es la dnica forma de
medir el peso diferenciante de una caracteristica dentro de la Teorfa de Test; pero
es la mas utilizada y se usard a lo largo de este trabajo.
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2.3. Peso informativo de la descripcién de un objeto.

En el capitulo anterior se establecié que el objetivo del reconocimiento de patrones
consiste en determinar el peso diferenciante de los rasgos que describen a los objetos
y en escoger, de cada una de las muestras de clase que conforman a la muestra de
aprendizaje, un subconjunto de descripciones de objetos “representativas” de su
clase. La medida de la “representatividad” de la descripcién de un objeto que
propone la Teor{a de Test se denota como peso informativo de la descripeién, el
cual se define como sigue:

2.3.1.Definicién. Sean (1 una muestra de aprendizaje de una poblacién 0, ¢ un
vector diferenciante, w una descripcidn de un objetoen Ny Xy = {j € R |w; #4}.
El peso informativo de w con respecto a la clase {1; C Q1 es

ulw) = Y eiwy)e)
JEX.
donde c;(w;) es el nimero de elementos en S;(w;) = {w' € O} {w} = w;} entre el

total de elementos de Q1.

2.3.2.Definicién. Una descripcidn w € 1 se dice que es un ideal de la clase {1; si
y sélo si

ti{w) = max{¢;(w') |w' € 0}
La propuesta de solucién para la segunda parte del problema de reconocimiento
de patrones —véase la seccién (1.4)— es evidente y consiste en tomar

Pi={w' € 0}|w es unideal dela clase 7;} {=1,...,r.

2.4, Un algoritmo de clasificacion,

Como se dijo en la seccién (2.1), dentro de la Teor{a de Test se utilizan varios
algoritmos de clasificacidn, algunos de los cuales son versiones modificadas de al-
goritmos mis o menos conocidos, mientras que otros son resultados originales. En

! Igual que la definicién (1.4.2), ésta también puede generalizarse con la intro-
duccién de operadores de diferencia y definiendo

Si(w)) = {w' € 0 | §;(w),w,) =0}

10



este trabajo se presenta un algoritmo de clasificacién basado en los ideales de clase
definidos en la seccion anterior, que es una versidn modificada del algoritmo Jel
vecino mds cercano [Meisel,70). Las razones por las que se eligid este algoritmo son
las siguientes:

a) ejemplifica la utilidad de la informacion obtenida en 2l procese de reconoci-
miento de patrones;

b) su formulacién es relativamen:e sencilla:
¢) lacantidad de operaciones que requiere es relativamente pequesia —comparada,
por ejemplo, con la de algoritmos que utilizan toda la muestra de aprendizaje.
Sin embargo, este algoritmo tieae sus desventajas, entre ias que se encuentran
el riesgo de pérdida de informacidn, pues irabaja con un subconjunto de ia muesira
de aprendizaje. Por supuesto, la manera de elegir ese subconjunto —utilizando ios
pesos informativos de las descripciones— trata de evitar dicha pérdida y eliminar
el ruido introducido por informacién superflua en la muestra de aprendizaje; pero
no se tiene una garantia absoluta.

Supongase definida una cierta funcion de cercanso entre un elemento de la
poblaciéon y un subconjunto de eila,

g:0% PO~ 0.1

—el valor de g{w, Q1) es mayor entre mds “cerca” se encuenire w de '— y sean
np,p €10, 1] dos ntimeros fijos con np < p.

2.4.1.Definlcién. Si{P}_, es la coleccion de subconjuntos de descripciones defi-
nida en la seccion (2.3}, w = Oy gp = max{ ¢g({w, F) i 1 < ¢ < r}, entonces el vector
de clasificacion A{w) es

1 sign=0o0 _-____g(w,Pg) > .
P 90
Aw); =<0 siﬂf;;—l-}- < np.
g(w,P,-)

en otro caso.
do

La definicién anterior es muy general y, por consiguiente, es posible refinaria
anadiendo detalles tales como una expresion particular de la funcién de cercania y
los valores correspondientes de los umbraies de pertenencic np y p.

Una expresién para la funcién de cercania puede obtenerse de la maners si-
guiente;

1}



i} Se define una seudodistancia’ en cada uno de los conjuntos de valores de los
rasgos, por ejemplo:
Bj:v,-xvj—~o [0,1]
con .
BT =80y =%,
95{z.9) ‘( ’ 1z ~ y| en otro caso,

ii} A partir de ellas, se define una seudodistancia en {1, por ejemplo:
a:0x0-{0,1)

con
1 N
Bww) = 5 3 B5wjpu)-
7=1
iii} Se define la funcién de cercanfa tomando como base la seudodistancia en (1,
por ejemplo:
g:0x P00} —]0,1]
con
9{w, V) =1 ~ min{d{w,w'} ' € O'}.

Esta es la propueste de solucién para al problema de clasificacién, tal y como
fue planteado en el capitulo anterior.

2.5, Dificultades practicas,

La definicién del peso diferenciante de un resgo que ds la Teorfa de Test presenta
considerables dificultades pricticus, centradas en un pvnto: encontrar todos los

¥ Por una seudadistancia se entiende una funcién
d: X xX—R

que satisface las siguientes condiciones:
i} o(z.y) 20,
i) Hz,2) =0,y

iii) d(z,y) = (v, z),

pera cualesquiera z,y € X.
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testores minimos de una muestra de aprendizaje. La razén de las dificultades estriba
—expresado burdamente— en el hecho de que el espacio de bisqueda, dada una
muestra de aprendizaje con N rasgos. es el conjunto potencia de {1,...,N}, que
contiene 2%V elementos, lo que representa una cantidad gigantesca de posibilidades
para un numero razonable de resgos.

Es claro que el algoritmo consistente en revisar todos los subconjuntos de ras-
gos para determinar cuales de ellos son testores mintimos es muy ineficiente. Se
han hecho intentos para hallar mejores soluciones «l problema {Bravo,32) usando
técnicas varindas. En Cuba se ha estado trabajando sobre el concepto de conjunto
bdsico (Soto81). Un conjunto de diferencias entre dos descripciones de cbjetos es
el conjunto de rasgos en que esas descripciones difieren y un conjunto bisico es
un conjunto de diferencias que no contiene a ningin otro de tales conjuntos. La
meta es reducir considerablemente el total de subconjuntos de rasgos que necesiten
ser revisados para encontrar todos los testores minimos y se han obtenido varios
algoritmos que trabajan sobre los conjuntos bisicos en vez de trabajar sobre las
descripciones en la 1muestra de aprendizaje (Bravo.83; Ruiz,84). Sin embargo, el
problema estd lejos de ser resuelto y la busqueda de mejores algoritmos continua.
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CAPITULO 3

Algoritmo para encontrar
los Testores Minimos

En este capitulo se expone el algoritmo desarrollado para el céleulo de los testores
minimos de una muestrz de aprendizaje. La exposicién estd organizada en tres
partes: explicacién de las motivaciones que condujeron el desarrollo del algoritmo,
presentacién de algunos intentos previos y, finalmente, planteamiento formal y
prueba del algoritmo.

3.1, Consideraciones previas.

Como se dijo al final del capftulo anterior, la tarea de encontrar los testores minimos
de una muestra de aprendizaje con un nimero razonable de rasgos y descripciones de
objetos no es ficil de llevar a cabo, lo cual se debe principalmente a la amplitud del
espacio de bisqueda. El que podriamos llamar un “algoritmo natural” (Bravo,82)
—que congiste en tomar el conjunto total de rasgos e ir eliminando sucesivamente
cada uno de ellos, tomando recursivamente subconjuntos cada vez mas pequefics—
resulta ineficiente, lo que ha originado el desarrollo de otros algoritmos, los cuales
pueden clasificarse en dos grupos:

1) los que trabajan directamente sobre la muestra de aprendizaje;

2) los que trabajan sobre la coleccién de los conjuntos basicos —véase la seccién
(2.5).

Estos grupos se dividen a su vez en dos subgrupes:

a) los algoritmos de escala ezterior, que utilizan técnicas combinatorias para cons-
truir los subconjuntos de rasgos candidatos a testores minimos, sin tomar en
cuenta Ja estructura interna de la informacién disponible;

b) los algoritmos de escala interior, que construyen los candidatos a testores
minimos apoydndose en la estructura interna de la wformacién.

Dada la naturaleza mecdnica del cdlculo de los testores minimos, lo que se
busca al disefiar algoritmos eficaces es poder escribir programas para computadoras
que hagan los cdlculos automdticamente. Desde este punto de vista, los algoritmos
del grupo (2) se caracterizan por ser mas rdpidos; pero también por solicitar mds
recursos de la computadora, especialmente memoria.
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En ese contexto, la idea central de este trabajo fue, en un principio, disefiar
un algoritmo que resultara tanto o més répido que los algoritmos del grupo (2) y
que solicitara menos recursos del sistema de céraputo. Para lograrlo, se pensé en
utilizar vnicamente la muestra de aprendizaje, atendiendo a su estructura interna.
En otras palabras, se pretendia reunir las mejores cualidades de cada uno de los dos
grupos de algoritmos en uno solo —trabajos semejantes se han llevado a cabo en ln
Unién Soviética (Divkova,78; Aguila,80).

3.2, Primeros intentos.

Dos fueron los intentos previos mis importantes, si bien en el primero de ellos no
se avanzé mucho en su disefio:

s Se pensd en utilizar técnicas heuristicas para localizar los testores minimos, es
decir, construir un algoritmo “inteligente”. Sin embargo, la naturaleza del pro-
blema no parecié adecuada para emplear métodos heurfsticos, por una razén
muy simple: se necesita calcular todos los testores minimos. No se quiere
decir con ésto que ese hecho haga imprescindible una bisqueda exhaustiva,
comprobando cada uno de los posibles subconjuntos de rasgos; mas en cierta
medida requiere de una bisqueda demasiado amplia, metddica y precisa, para
que una téenica heurfstica resulte eficiente,

¢ Se pensé en construir los candidatos a testores minimos por acumulacién de
rasgos, utilizando el criterio siguiente: los rasgos se seleccionan en forma cre-
ciente y sélo se afiade un nuevo rasgo al candidato a testor si éste no constituye
ya un testor y si se comprueba que el nuevo rasgo aporta “informacién rele-
vante” —en el sentido de que ayuda a distinguir mejor entre descripciones de
objetos pertenecientes a muestras de clases distintas. Entre las dificultades que
surgieron en este intento sobresalen dos:

a) se requerfa de mucho espacio en memoria de computadora —o su equivalente

en tiempo— para determinar el estado actual del candidato a testor y, por

consiguiente, para decidir si un nuevo rasgo aportaba més informacidn;

b} el proceso de afadir un rasgo nuevo al candidato a testor era muy lento,

debido sobre todo al ndmero de rasgos que se analizaban antes de encontrar

uno adecuado.

Después de algin tiempo, resultd claro que el nuevo algoritmo debia poseer
dos caracteristicas importantes, a saber: utiltzar una bisqueds metddica y precisa'y
analizar el mayor nimero de rasgos posibles en cada paso. El resultado se presenta
en el resto del capitulo.
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3.1, Planteamiento formal.

Como se recordard, se tiene una cierta poblacién {1 = U:___ , £} que es un subconjunto
de Vi x++-x Vy, donde V; = {0,1,...,v;, +} esel conjunto de valores admisibles para
el rasgos y,conj = 1,..., N —se adopté la convencién de denotar los rasgos por sus
indices—; de esa poblacién se conoce una muestra de aprendizaje ' = {J_, 03! con
NLC O parad=1,...,r. La meta es disefiar un algoritmo que permita encontrar
todos los testores minimos de !a muestia de aprendizaje, el cual debe poseer las
caracteristicas siguientes:

1) trabajar con la muestra de aprendizaje;

2) atender a la estructura interna de la muestra en la construccidn de los can-

didatos a testores minimos;

3) tomar en cuenta, en cada paso, tantos rasgos como sea posible;

4) poder ser utilizado en microcomputadoras para resolver problemas de buen ta-
mafio —especialmente los que involucran un nimero considerable de rasgos—
en un tiempo razonable?.

La idea guia del algoritmo consiste en lo siguiente: primero, en introducir una
relacidn de orden entre los subconjuntos de rasgos; a continuacién, se debe reco-
rrer en orden el conjunto de todos los subconjuntos de rasgos —que se denotard
por P{R)— manteniendo una lista de los testores mds pequerios que se vayan en-
contrando; de manera que, al finalizar el recorrido de P{R}, se tenga en la lista
dnicamente los testores minimos.

Como ya se dijo, un algoritmo que analice uno por uno todos los subconjuntos
de rasgos es de lo més ineficiente; por consiguiente, es necesario implementar mane-
ras de “saltar” sobre los subconjuntos de rasgos que no sean testores y, mejor aun,
sobre los que no sean testores minimos. Es indispensable tener un criterio para
decidir cudndo un subconjunto de rasgos es un testor minimo y cudndo no lo es;
mdés adn, es conveniente que dicho criterio sea ficil y rdpido de caleular.

La parte mds importante del algoritmo consiste en una funcidn de recorrido
w: P(R}) - P(R)

creciente, que determina la forma en que se recorre P{R) escogiendo todos los
testores minimos; es decir, si ¢ denota la n-ésima composicién de la funcién y @°

? En la actualidad, parece ser que cincuenta es un mimero considerable de rasgos
y doce horas es un tiempo razonable para resolver problemas de ese tamafio (en una
microcomputadora). Por supuesto, existen casos en los que el nimero de rasgos es
mucho mayor; por ejemplo, en el andlisis de algunas imégenes digitales.
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la identidad,
2={XCR|X=p"(R)conneN}

TM = {X C R| X es un testor minimo },

entonces
TM C Q.

La funcidn p desarrollada en este trabajo se basa en el algoritmo de bisqueda
conocido como back-track ~—véase por ejemplo {Wirth,76)—, el cual se modifica
para permitir los saltos sobre aquellos subconjuntos de rasgos que se sabe —por el
criterio insinuado anteriormente— no son testores minimos,

3.4. Una refacion de orden en P(R).

Como se dijo antes, el primer paso hacia la elaboracién del algoritmo consiste en
definir une relacién de orden en P(R), el conjunto de todos los subconjuntos de
rasgos. Si X = {z1,...,2n} C R es un subconjunto de rasgos entonces se denotard

X=[z,|X'] con X' '={53....2a}.
Ademés || = 0.
3.4.1.Definicién. Sea < una relacién en P(R) tal que
a} X <0 para todo X € P(R);
b) siX={z|X'|,)Y={y{Y'|yz<yentonces X <Y,

¢) siX=[z|X,Y=[z]Y']y X' 2Y entonces X <Y,
d) pada mis®.

El siguiente resultado se desprende inmediatamente de la definicién y es impor-
tante, pues significa que un testor minimo no puede estar antes —con respecto a la
relacién— de un testor que lo contenga, lo que permite un manejo mds eficiente de
la lista de los testeres mds pequenos encontrados comentada en la seccién anterior.

3 Para mayor informacion sobre este tipo de definiciones véase (Wand,81). La
relacién de orden es ia inducida por el algoritmo back-track al recorrer P(R) elimi-
nando rasgos en orden decreciente, como se vera més adelante.
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3.4.2.Proposicién. SiY C X entonces X < Y.

Dem:
a) 8i Y = @ entonces X <Y por la condicién (a) de la definici6n;
b) si y; # z, entonces 1, < yy ¥ la relacién se cumple por la condicién (b) de Ia
definicidn;
¢) siy, = z; entonces Y' C X' y Ia relacién se cumple por induccién y la condicién
{c} de la definicién. q.e.d

A continuacién, se prueba que la relacién < estd definida para cualquier pareja
de elementos de P{R), condicién necesaria para que sea un orden total.

3.4.3.Proposicidén. §i X,Y € P(R) entonces X <Y o bienY < X.

Dem: Sean X,Y € P(R).
a) Si X =@ entonces Y < X y de la misma manera X XY si ¥V =0.
b) SiX={z|X'],)Y ={y|Y']yz < yentonces X XY y de {a misma manera si
y < z entonces Y X X.
¢) Si z = y entonces por induccién X' < Y’y entonces X <Y, obienY' < X'y
entonces Y < X. q.e.d

Lo que resta es probar que < cumple con las condiciones de una relacién de
orden, a saber, que es refleziva, antissméirico y transitiva.

3.4.4.Proposicién. La relacién < es un orden total en P(R).

Dem: Es reflexiva: @ < @ por la.condicién (a) de la definicién y [z | X'] < [z | X']
se obtiene aplicando induccidn y la condicién (c) de ia definicién.

Es antisimétrica: Sean X,Y € P(R) tales que X <Y e Y < X. SiX =0
entonces por la condicién (a) de la definicién se tiene Y = 0. Si X # 8 entonces
s6lo se aplica la condicién (b} de la definicién teniendose z; = y; con X' < Y'e
Y' < X'; por induccién se tiene X’ = Y’ de donde se obtiene finalmente que X = Y.

Es transitiva: Sean X,Y,Z2 € P(R) talesque X <Y eV < Z. Elcaso Z =0
es claro; si Y = @ entonces por la antisimetria de la relacién y la condicién (a) de
la definicién se tiene Z = 0 y no hay més que hacer; andlogamente para X = 0.
Queda dnicamente el casoen que X =z | X', Y =y | Y]y Z2=[z] 2] :

a) siz<yey< zentonces z <z y por lotanto X < Z;

b) si 2=y ey < z entonces z < z y por lo tanto X < Z;

¢) siz=yey= zentonces X' <Y'e Y’ < 2’ por induccién se tiene X' < Z'y
por lo tanto X < Z. q.e.d
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Los resultados anteriores son suficientes para concluir que < es una relacién de
orden entre subconjuntos de rasgos.

La definicién recursiva de la relacién permitié probar ficilmente que es una
relacién de orden. Es posible, y serd itil mas adelante, dar una caracterizacién no
recursiva de dicha relacidn, lo cual se hace a2 continuacién.

3.4.5.Proposicién. X <Y siysdlosi X =Y o bien si existe zg € X tal que
Jzod¢Yy
ii) para todo y € Y con y < zg se tiene que y € X.

Dem: Supéngase que X 2 Y y X # Y, lo cual se denotard de de aqui en adelante
como X <Y,
a) Si Y =0 entonces X # @ y no hay mds que probar,
Y SiX ={z] X', Y =[y|Y]yz < yentonces claramente z ¢ Y e (ii) se
cumple trivialmente.
¢} Siz =y entonces X' < Y’y el resultado se obtiene por induccién,

Supéngase que existe xo € X tal que se cumplen las condiciones (i) e (ii).

2} Si Y =0 no hay mas que probar.

b) i X =29 | X'), Y = |y{Y'| y zo # y entonces claramente 79 < y y por lo
tanto X' < Y.

¢) SiX=[r{X],Y ={y|Y']yz=yentonces 10 € X’ y las condiciones (i} e
{ii) se cumplen considerando a X' e Y, de donde se sigue que X' < Y’y por
lo tanto X < Y. q.e.d

3.5. Una medida de error,

En la seccién anterior se definié una relacidn de orden entre los subconjuntos de
rasgos, con Jo que se tiene una direccidon de bidsqueda en el conjunto de todos esos
subconjuntos. A continuacién se define un criterio para decidir cudndo un conjunto
de rasgos tiene posibilidades de ser un testor miniwo y cudndo no las tiene.

Como ya se ha dicho antes —en la seccién (2.2} del capitulo anterior—— un
testor para una muestra de sprendizaje es un subconjunto de rasgos que distingue
perfectamente las muestras de cada clase que la componen, es decir, que no comete
errores al clasificar las descripciones de objetos de la muesira de aprendizaje en su
muestra de clase correspondiente. Por otra parte, el hecho de que un subconjunto
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de rasgos no sea un testor no significa que sea incapaz de distinguir entre una des-
cripcidn y otra, sino que confunde algunas descripciones perienecientes a muestras
de clase distintas.

La técnica desarrollada para distinguir testores minimos se hasa en tomar la
cantidad de descripciones que confunde un subconjunto de rasgos como una medida
de au “error”, siendo un testor aquel subconjunto de rasgos cuyo error es igual a
cero y un testor mfnimo aquel que no sol-mente tiene error nulo, sino que lo alcanza
con un ndimero minimo de rasgos.

3.5.1.Definicién. Sean 0 = |JI_, N1 una muestra de aprendizaje y X C R un
subconjunto de rasgos. Dendtese por E(X) el conjunto de todss las pargjas de
descripciones {w,w'} tales que w y w' son semejantes con respecto a X y pertenecen
a muestras de clase distintas, es decir

E(X):{{w,u'}[wzw'. conw€ M, w ENreistk}.

El error de X se define como la cardinalidad de E(X).
3.5.2.Corolario. X es testor si y sélo si el error de X es igual & cero.

Dem: Se sigue inmediatamente de la definicién anterior y de la definicién de testor.
q.e.d

Es fécil comprobar que si X e Y son subconjuntos de rasgos con X C Y
entonces no sélo el error de X es mayor o igual 2l error de Y sino que ademis
E{Y) C E(X). Por otra parte, si X = {zy,...,%a} ¥ se denota por Xj al conjunto
de los rasgos en X menores o iguales al rasgo z;, con j entre 1 y n, entonces a cada
rasgo z; € X podemos asociarle un valor

z; = error de Xj

que indica el error cometido por X hasta el rasgo z;, definiéndose de esta manera
una funcién:
ex: X - N

z; =+ error de X;.

Se sigue inmediatamente de la definicién de ex que se trata de una funcién decre-
ciente y que el valor ex(::,-) depende tinicamente de los rasgos en X; y no de los
rasgos en X mayores que z;. Formalmente:
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3.5.3.Praposicién.
r.) E(Xk) C E(X,') sij<k.
b) ex(zi) S ex(z;) sij < k.
¢) ex,(z) = ex(z) para todo z € X, j = 1,...,n.

Supéngase ahora que ex{z;) = ex{z;j4+1). Significa que se comete el rmismo
error con los rasgos en X; que con los rasges en X4, o dicho de otro modo,
que el rasgo r;4) no aporta ningune nformasidn adicional sobre la muestra de
aprendizaje a la contenida en Xj y podemos concluir que el rasgo 7.y estd de mds
en el conjunto X. Dicho lo anterior, no resulta extrafia la proposicion siguiente:

3.5.4.Proposicién. S5i X es un testor minimo entonces ex es inyectiva.

]

Dem: Sea X un testor y supdngase ex{z;) = ex(z;41). Esto significa que E{X})
E{X;+1) y por consiguiente B(X ~ {z;41}) = E{(X;U{z € X | zj5a < z})
E(XjeiU{z € X|zj41 <z}) = E(X) =0. Porlo tanto, X' = X —~ {41} es un
testor y X no es un testor minimo. q.e.d

it

Se tiene asi una condicién necesarsa para que un subconjunto de rasgos sea un
testor minimo. Nétese que verificar esta condicién no sélo permite decidir cuindo
un subconjunto de rasgos no es un testor, sino también indica cuindo un testor no
es mfnimo. Claramente, X = {z1,..., Zn} &8 un testor si y sélo si ex(za) = 0.

No es dificil encontrar ejemplos donde se observa que la inyectividad de la
funcién ex no es una condicién suficsente para que un testor sea minimo; en este
sentido no es un criterio efectivo para distinguir testores minimos. Sin embargo,
no requiere mas célculos de los nccesarios para decidir si un conjunto es un testor
—véase la seccién (3.7)— y, unido a una manera adecuada de recorrer el conjunto
de todos loe subconjuntos de rasyos, es posible asegurar que se encuentra a todos
loa testores minimos,

3.6. La funcidn de recorrido.

Habiendo definido ya una relacién de orden en PR}, el conjunto de todos los
subconjuntos de rasgos, y elegido un criterio para decidir cudndo un subconjunto
de rasgos puede ser un testor minimo, lo que resta es definir la manera en que se
va & recorrer P{R) buscando los testores minimos. Como se explicd en la seccidn
(3.3), se va a definir una funcién

@ : P(R) — P(R)
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tal que si
2={XCR|X=p"(R), neN}

TM = {X C R | X es un testor minimo},

entonces
TM C 9.

El valor de ¢{X) depende de dos cosas: de la inyectividad o no inyectividad de
ex vy de 51 X es un testor o no. La definicién de ¢ se hace a partir de tres funciones
auxiliares que se detallan posicriormente.
1.6.1.Definicién. La funcién de recorrido  es

p: P(R) = P(R)

tal que
a) si X es un testor y ex no es inyectiva entonces

p(X) = o{X);
b) si X es un testor y ex es inyectiva entonces
p(X) = B(X);

¢) si X no es testor entonces

p(X) = a(X).

Lo que hace la funcién o es eliminar de X aquellos rasgos para los que se repiten
los valores de ex, dejando el elemento mds pequeno de X asociado a cada uno de
los valores de ex. La justificacién de la utilidad de o se di6 en la seccién anterior y
es que un testor X no puede ser minimo si ex no es inyectiva en €.

1.6.2.Definicién. La funcién de reduccién o es
o: P(R) — P(R)
tal que si X = {z;,...,2,} entonces
o{X) = {zi € X | para todo z € X con z < z; se tiene que ex(z) > ex(z:) }
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o) = 0.
3.§.S.Proposicién. Si X un subconjunto de rasgos entonces
i) E(o(X)) = E(X) ¥
ii) eq(x)(z) = ex(z) para cualquier z € o(X).
Dem: Por induccién sobre la cardinalidad de X. Si X contiene solamente un rasgo

entonces 0(X) = X y no hay mds que probar. Supéngase que la proposicién es
valida para X = {z;,...,2x} ¥ sea ahora X = {z;,..., 2k }:

a) si ex(zx) = ex(zk4+1) entonces zxyy ¢ o(X), teniéndose o(X) = ¢(Xy) y por
induccién E{o(X)) = E(o(Xk)) = E(Xy) = E(X) ¥ eo(x) = to(xi) = €X, =
ex;

b) siex(zx) > ex(zk+1) entonces por induccidn E{o(X)) = E(o{Xe)U{zk+1}) =
E(Xx U{zxs1}) = E(X). q.e.d

3.6.4.Corolario. ¢,(x) es inyectiva.
3.8.5.Corolario. Si X C R es un testor, entonces o(X) también es un testor.

La funcién ¢ permite encontrar, dado un testor que no puede ser minimo,
otro testor con buenas posibilidades de serlo. Como la funcién de error no da més
informacidn sobre como reducir el nuevo testor, es necesario sustituir algunos rasgos
en él por otros. De hecho, si ex es inyectiva en X, lo que se hace es sustituir el
iltimo rasgo contenido en X por los rasgos en R — X mayores que ¢,

3.6.0.Definicién, La funcién de sustitucién § es
B : P(R) — P(R)
tal que si X = {z;,...,Z.} entonces

B(X)=XnaU{reR|r>z,}

B(0) = 9.

Esta es la funcién propia del algoritmo back-track, eliminando rasgos en orden
decreciente.

Supéngase ahora que, recorriendo P(R), se ha llegado a un subconjunto de
rasgos X que no es un testor; lo que se tiene que hacer es sustituir algin rasgo en
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X por otros. Si el dltimo rasgo en X no es el dltimo rasgo en R entonces puede
aplicarse a X la funcién § ya definida; pero si el iltimo rasgo en X es el Gltimo en
R entonces aplicar la funcién 8 no sirve de nada, pues se tiene S{X) C X y X no
es un testor. En este caso, es necesario “regresar” en X hasta encontrar un rasgo
que pueda ser sustituido por otros con la esperanza de encontrar un testor minimo;
para lo cual se define la siguiente funcidn:

3.6.7.Definicién. La funcidn de regreso y sustitucién a es
a: P(R) — P(R)

tal que si X = {zy,...,z,} entonces
a) sir <z para todar & R — X entonces

afX}) =19
b) siz; = max{z € X | exister € R — X con z < r} entonces

alX)=X; u{reR|r>z}

a(0) = 0.

E! primer resultado importante que contempla a las tres funciones o, f y o ya
definidas habla de su monotoricidad.

3.6.8.Proposicién. X < o(X},3{X),a(X) para todo X € P(R).

Dem: El caso X = 0 es obvio. Supéngase entonces que X # 0:

a) X 20(X) pues o(X) C X.

b) Si X = {z1,...,2,} entonces B(X) = XnyU{r€ R |r > z,}y la relacién
X < B(X) se sigue de la proposicién {3.4.5) tomando zp = z, y Y = (X).

¢) La prueba de que X =< a(X) se hard por induccién. Si X = {z;1} y a(X)
estd dada por el primer inciso de la definicidn (3.6.8) entonces a{X) =0y
la desigualdad se obtiene de la primera condicidn de la relacién de orden. En
otro caso, si a(.X) se obtiene por el segundo inciso de la definicién, claramente
z, = z; ¥ la desigualdad se obtiene de la segunda condicién de la relacién de
orden. Supdngase ahora que la desigualdad X < «(X) se cumple para todo X
con n elementos y sea ahora X = {z;,...,Z,41}; 8i a(X) = 8 no hay més que
hacer, y tampoco 8i z; = z;; finalmente, si z; # z; entonces puede comprobarse
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ficilmente que o(X) = {z;}Ua(X’) con X’ = {z7....,Zn41} Y &0 este caso la
desigualdad X < a(X) se sigue de la tercera condicion de la relacién de orden
y de la hipdtesis de induccidn. q.e.d

3.8.9.Corolario. X < p(X) para cualquier X < P{R) con X # 0.

Dem: Se sigue directamente de la definicién de ¢ y de la proposicién anterior.
q.e.d

La siguiente proposicidn esta encaminada hacia demostrar que o efectivamente
encuentra a todos los testores minimos de una muestra de aprendizaje dada.

3.6.10.Proposicién. SiX es un subconjunto propio de R tal que X = ¢"(R) para
algunan € N y rg es el miximo de R — X, entonces [a funcidn ex definida sobre X
es inyectiva en el subconjunto 2 = {z € X |z <rp}.

Dem: La demostracidn se hard por induccién. Si n = 1 entonces, como R es un
testor:

a) sila funcién de error no es inyectiva en K entonces X = o{R) y ex es inyectiva
sobre todo X, por la proposicion (3.0.4);

b} si la funcidn de error es inyectiva en R entonces X = f{R) = Ry—1 y ex es
inyectiva sobre todo X, por la proposicidn (3.5.3).

Supdngase que la proposicion es cierta hasta n y sea X = o"*Y(R) = o(Y) con
Y = {ylv"vyl} = pn(R):

a) si Y es un testor y ¢y no as inyectiva entonces X = o(Y) y ex es inyectiva
sobre todo X, por la proposicién (3.6.4);
b) 51 ¥ es un testor y ey es inyectiva entonces

X=3¥)=Y,U{reR|r>wuk

es claro que rg = y,, & = Y,_, v ex cs inyectiva sobre Y,_, por la proposicién
(3.5.3);
c) si Y no es un testor, como X es un subconjunto propio de R entonces

X=oY)=Y;o U{reR]|r>y}

con
y;=max{y € Y |existeré R - Y conr>y}

por induccién y la definicidn de y; se tiene que ey es inyectiva en Y; -1 final-

mente, por la proposicidn (3.5.3) se tiene que ey es inyectiva en Z = Yj_, con

ro = yy. q.e.d
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La proposicién anterior indica que la funcién de error de cada miembro de & es

inyectiva en un segmento inicial de cada uno de ellos. Entre mayor sea ese segmento
para cada candidato a testor minimo se tienen mejores posibilidades de que sea un
testor minimo, siempre y cuando su error total sea igual a cero,

3.8.11.Proposicién. No existe ningiin testor minimo T C R tal que

P"(R) < T < "t (R)

para alguna n € N.

Dem: Supdngase que la proposicién es felse y dendtese por X a p"(R):

a) Siex noes inyectiva entonces p(X) = o(X) y seaty = min{t € T |t ¢ o(X)},

b

el cual existe pues T es menor que o{X ). Por la definicién de ¢ se tiene que para
cualquier ¢t € T con t < tg se cumple que t € o(X); ademds de la proposicién
(3.4.5) se tiene que para cualquier z € o(X) con = < tg se cumple que z € T'.
Por lo tanto, T y o(X) coinciden en todos sus elementos menores que to.

Por otra parte, como o(X) C X, todos los elementos de T menores que o
pertenecen & X. Si ty € X entonces fue eliminado de X por o, y debe existir
o € o{X) con 2 < ty —y, por lo tanto, 19 € T— y ex(zo) = ex{to),
lo cual significa que e7 no es inyectiva, contradiciendo la proposicién {3.5.4).
Por consiguiente, to ¢ X, y en este caso se tiene que ex es inyectiva en el
subconjunto Z = {z € X | z <ty }, por la proposicién anterior, y entonces se
tiene que los tres conjuntos X, T, y o{X) coinciden en sus elementos menores
a tg; por lo tanto, T « X, pues tg € X, lo cual contradice la hipétesis inicial,

Si ex es inyectiva y X = {z),...,Zn} ¢s un testor, entonces p(X) = S(X)
que coincide con X en los n - 1 primeros rasgos —definicién (3.6.6). Por
consiguiente, T,y = X,,.| también, pues en otro caso T no podria ser mayor
que X y menor que ©{X) al mismo tiempo. Siz, ¢ T entonces T C p(X]},
contradiciendo la hipdtesis de que T < (X). Por lo tanto, debe cumplirse que
z, € T pero entonces X C T y T no puede ser un testor minimo®.

—

¢) Si X no es un testor entonces p{X) = a(X) y se tienen dos casos, segin p{X)

es o no vacfo. Si p(.X) = @ entonces, por la definicién de a, X estd compuesto
por los 1iltimos elementos de R y en este caso es ficil ver que T C X, por lo que
T no puede ser un testor. En otro caso, sea z; como en la definicién (3.8.7);

Y

3 Puede probarse que no existe ningiin subconjunto de rasgos Y tal que X <
< fB(X), dado X C R. Esto significa que el orden definido sobre P{R) puede

considerarse inducido por la funcién 8 del algoritmo back-track.
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8i z; ¢ T entonces T C p(X), lo cual no es posible; debe tenerse entonces que
z; € T y en ese caso

X =X;U{Z;41,-+-2 Za}
T=2X, U{tj.;,x,...,tm}

donde {Z;41,...,Z,} son los dltimos elementos de R y la relacién X < T im-

plica {tj+1,.. .y tm} C {Zj+1,... 1 Ln, Obteniendose T = Xy, por consiguiente,

T no puede ser un testor.

Por lo tanto, dado que se han analizado los tres casos posibles, la hipStesis de
que existe un testor minimo entre X y 2(X) es falsa, y la proposicién enunciada es
cierta., q.e.d

3.6.12.Corolario. TAM C ¢

Dem: Se sigue inmediatamente de la proposicién anterior aplicando induccién.
q.e.d

3.7. Comparaciones

En las secciones anteriores se present$ el algoritmo desarrollado para encontrar
todos los testores minimos de una muestra de aprendizaje. Se puede observar que
dicho algoritmo cumple con tres de las cuatro condiciones planteadas al principio
de su disefio, a saber:

a) trabajc dnicamente con la muestra de aprendizaje —y con la lista de los testores
mas pequenos encontrados;

b) toma en cuenta la estructura interna de la muestra de aprendizaje —en el
mommento de construir la funcidn ex para cada subconjunto de rasgos;

¢) efectua, generzlmente, modificaciones en mdas de un rasgo para construir un
candidato a testor minimos a partir del anterior.

Falta verificar la ltima condicién de diserio, muy importante: que el algoritmo
sea eficiente en la prdctica y pueda ser utilizado en microcomputadoras para resolver
problemas de buen tamano —véase la seccién (3.3).

El algoritmo aqui desarrollado consiste, esencialmente, de una funcién ¢ que
recorre el conjunto do todos los subconjuntos de rasgos escogiendo los testores mini-
mos, la cual se definié utilizando tres funciones bdsicas a las que se ha denominado g,



a y ¢, siendo 8 la funcidn propia del algoritmo back-track, « una funcién que “salta”
sobre subconjuntos de rasgos que ciertamente no son testores, y ¢, que permite
simplificar testores eliminande algunos rasgos superfluos. De las tres funciones,
dnicamente ¢ toma en cuenta la estructura interna de la muestra de aprendizaje y
constituye la aportacién mas representativa de este trabajo.

La necesidad de introducir la funcién ¢ —y la funcién de error ex, para cada
subconjunto de rasgos X— debe justificarse mostrando que el algoritmo resultante
es mas eficiente, especialmente en términos del tiempo de procesamiento, que un
algoritmo basado solamente en las funciones o y #. Para ésto, considérese una
nueva funcién de recorrido definida como sigue:

3.7.1.Definicién.
¥ : P(R) — P(R)
tal que
a) si X es un testor entonces
¥(X) = B(X)
b} en otro caso
B(X) = a{X).

S8i X es un subconjunto de rasgos cualquiera, para calcular ${X) es neceserio,
antes que nada, verificar si ese subconjunto de rasgos es o no un testor. Suponiendo
que no se dispone de mas informacién sobre X ademds de los rasgos que lo conforman
y los valores de dichos rasgos en cada una de las descripciones en la muestra de
aprendizaje, la verificacién de si X es un testor o no es de complejidad O(m?’n)
donde m es el mimero total de descripciones en ls muestra de aprendizaje y n es
la cardinalidad de X. Esto resulta de que es necesario comparar unas contra otras
2 las descripciones en la muestra hasta encontrar dos descripciones semejantes con
respecto a X en clases distintas, o bien hasta agotarias a todas, y cada comparacién
entre dos descripciones puede llevarse hasta comparar los valores de ambas en cada
uno de los rasgos que contiene X.

Por otra parte, el nimero de operaciones requerido para calevlar w(X) depende
directamente del necesario para calcular la funcién de error ex. Ahora bien, bajo
las mismas suposiciones que en el andlisis anterior, la complejidad de esos célculos
es también O(m?n) ya que pueden realizarse comparando las descripciones entre sf
y anotando si son o no semejantes con respecto a X.

Por lo tanto, I dos funciones ¢ y  son igualmente ficiles y rdpidas —o dificiles
y lentas— de calcular y, por consiguiente, la introduccién de las funciones ex y o
no aumnenta el orden de Ia complejidad de i sobre el de ¢.
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Es ficil comprobar que el algoritmo basado en la funcién ¢ encuentra todos los
testores minimos de una muestra de aprendizaje dada —de hecho, tal resultado se
obtiene inmediatamente de la demostracién de la proposicion (3.6.11} eliminando el
primer inciso que corresponde a la aplicacién de 0. Se denotard por 8, al algoritmo
que utiliza la funcién ¢ y por By al que usa la funcién ¥ para recorrer a P{R).

Dado que los dos algoritmos son idénticos salvo por ia funcidn de recorrido que
utilizan, para compararlos deben tenerse en cuenta dos aspectos esenciales:
i) el nimero de operaciones requerido para caleular oy ¥,y

ii) la cardinalidad de los conjuntos

$={XePR)]X=p"(R)conneN}

¥={XeP(R)|X =y"(R)conn eN}.

Del andlisis realizado de la complejidad de cdlculo de las funciones ¢ y © se
desprende que 8, serd mds cliciente que 8y solamente si el nimero de veces que
tiene que aplicarse la funcidn de recorrido correspondiente es menor; mas aidn, dado
que el elgoritmo 8, es mdis complicado, la diferencia entre los dos algoritmos debe
ser lo suficientemente amplia para justificar el trabajo.

Considérese la siguiente definicién de 1a precisidn de un algoritmo:

3.7.2.Definicién. Sean TM el conjunto de los testores minimos de una muestra
de aprendizaje dada, 8 un algoritmo para el cdlculo de los testores minimos y

C(8) ={X C R|B elige a X como candidato a testor minimo }

con TM < C(8). La precisidn del algoritmo 8 sobre la muestra de aprendizaje
se define como el nimero de testores minimos de la misma entre el mimero de
elementos de C{8)

cardinalidad de TM

cardinalidad de C(8)’

prec(d) =

Dicho de otro manera, la precisién de un algoritmo no es méds que la proporeién
de testores minimos entre el total de candidatos a testores minimos generados por

él.

Se realizaron pruebas para medir la precisién de los algoritmos 8y y 8, ¥
determinar la importancia de modificar a la funcién ) afadiendo la funcién o. Por
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cuestiones de tiempo, las muestras de aprendizaje se redujeron a muestras generadas
aleatoriamente, de acverdo al siguiente esquema:

i} se determind el nimero de rasgos, de clases y de descripciones por clase (todas
las clases tuvieron el mismo nimero de descripciones de objetas);

ii) para cada clase se generé aleatoriamente el nimero de rasgos relevantes y los
valores representativos de dichos rasgos;

iii) para cada clase se genersron aleatoriamente las descripciones necesarias, pro-
piciando la aparicién de los valores esperados en los rasgos relevantes de la
clase.

El nimero de rasgos en las muestras de aprendizaje varié entre diez y quince,
mientras que el ndimero de clases estuvo entre tres y seis; el niimero total de patrones
fue siempre de sesenta. Los resultados obtenidos se presentan en la tabla 1.

Tabla 1

Precision Precisién  Precisién
Algoritmo minima méxima promedio

By 0.0320 0.1592 - 0.0987
B, 0.2140 0.2822 0.2703

Como puede observarse, la modificacién de la funcién ¢ con la introduccién
de la funcién de error y la funcién o resulta en un algoritmo en promedio aproxi-
madamente tres veces mds preciso sobre las muestras generadas, sunque en algunas
ocasiones llego a ser hasta casi diez veces mds rdpido. Por supuesto, habri que
comparar el desenvolvimiento de los dos algoritmos sobre muestras de aprendizaje
- més grandes y obtenidas a partir de datos reales, & fin hacer una evaluacién maés
exacta de su eficiencia relativa.
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CAPITULO 4

El Sistema

Como se menciond en la introduccién, uno de los objetivos de este trabajo fue
construir un pequefio sistema para reconocimiento de patrones y clasificacién, que
pudiera ser utilizado en una microcomputadora con tiempos de ejecucién razona-
bles. En este capitulo se describe el sisterua desarrollado, sus posibilidades y sus
limitaciones.

4.1, Descripcidn general,
El Sistema de Reconocimiento de Patrones y de Clasificacién (RECLA) estd com-
puesto actualmente por dos programas:

¢ Programa para Reconocimiento de Patrones (REC).

¢ Programa para Clasificacién de Objetos (CLA).

La comunicacién entre los dos se realiza a través de archivos intermedios. De
hecho, précticamente toda la entrada y la salida de estos programss se realiza
mediante archivos, sumando un total de cinco:

1) archivo con la muestra de aprendizaje (MA),
2) archivo con los testores minimos (TM)},

3) archivo con los pesos diferenciantes de los rasgos y los ideales de cada una de
las clases (PD),

4) archivo con los objetos por clasificar {OB), v
5) archivo con la clasificacién de los objetos (CL},

més un archivo temporal utilizado por REC cuando el niimero de subconjuntos de
rasgos que se deben revisar para encontrar los testores minimos es muy grande.

El diagrama general del sistema se presenta en la figura 1. Se decidié utilizar
archivos por la gran cantidad de datos que en un momento dado pueden estar involu-
crados en la ejecucién de los programas —-particularmente la muestra de aprendizaje
y los objetos por clasificar—, lo cual hace engorroso un funcionamiento interactivo.
Ciertamente,la comunicacién mediante archivos no es atractiva cuando se maneja
poca informacidn y una de las mejoras pendientes a los programas consiste en per-
mitir tanto la comunicacién mediante archivos como una relacién mds estrecha con

31



OB

)

D

CL

figusa 1

el usuario. Por otra parte, se utilizan archivos de texto, siendo la razén principal
de su uso las facilidades que proporcionan para la edicién de datos.

1.2. Programa para Reconocimiento de Patrones (REC).

El objetivo de este progroma es, dada una muestra de aprendizaje, calcular:
¢ los testores minimos,
¢ los pesos diferenciantes de los rasgos utilizados para describir a los objetos, y

o los ideales (descripciones de objetos mas representativos) de cada una de las
clases,

Desde el punto de vista operativo, puede considerarse a REC compuesto de
tres partes, cada una con una funcién especifica:

¢ Comunicacién con el usuario.
e Manejo de archivos.
e Reconocimiento de patrones.

Comunicacidn con el usuario. Es muy simple y consiste esencialmente de las
preguntas y respuestas indispensables para la inicializacién del sistema: inicio de
sesién o continuacién de una anterior y nombre del archivos con la muestra de
aprendizsaje.
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Manejo de archivas. Se realizan las operaciones necesarias para leer los datos
contenidos en los archivos de entrada y escribir los resultados en los archivos de
salida, segin el formato preestablecido:

o Archivo con la muestra de aprendizaje:
<comentarios opcionales>
<nimero de objetos>
<nimero de rasgos>

<valor méximo dael primer rasgos>

.

<valor méximo del dltimo rasgo>
<descripcidén del primer objeto>
<clase del primer objeto>

<descripcién del dltimo objeto>
<clase del dltimo objeto>.

e Archivo con los testores minimos:

<comentarios opcionales>

<nimerc de testores minimos>

<nimeroc de rasgos>

<primer testor minimo> <marca de fin de testor>

<iltimo testor minimo> <marca de fin de itestor>
® Archivo con los pesos diferenciantes y los ideales de las clases:

<comentarios opcionales>

<nimero de rasgos>

<valor miximo del primer rasgo>

<peso diferenciante del primer rasgo>

.
.

<valor miximo del Wltimo rasgo>
<peso diferenciante del uUltimo rasgo>
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<nimero de clases>
<nimero de ideales de la primera clase>
<peso informativo de los ideales de la primera clase>

<ideales de la primera clase>

<nuimero de ideales de la dltima clase>
<peso informativo de los ideales de la ultima clase>
<ideales de la §ltima clase>

Reconocimiento de patrones. Constituye el propésito del programa y su parte
central es la ejecucién del algoritmo para el cleulo de los testores minimos expuesto
en el capitulo anterior, implantado de la siguiente manera:

X~ R
mientras X # @
{ Calcula la funcién ex };
si error de X # 0 entonces
X ~ a(X)
sino
X ~ o(X);
{ Guarda el testor X en la lista de testores,
eliminando de ella todos los testores que contiene a2 X. };
X — A(X)
donde R es el conjunto de todos los rasgos en términos de los cuales se describen
los objetos.

Dado que €] tiempo de ejecucidn del programa puede ser relativamente largo, se
optd por guardar regularmente en disco el estado de las operaciones, en un archivo
temporal; la copia a disco se realiza cada vez que se han revisado un ndmero fijo
de candidatos a testores minimos, contando a partir de la dltima copia a disco
0, en su caso, a partir del inicio del programa. Por consiguiente, al principio de
cada ejecucidn, el programa pregunta al usuario si se trata de la continuacién de
alguna sesién anterior ¥, en caso de que la respuesta sea afirmativa, busca el archivo
temporal y recupera el estado de la ejecucién anterior en el momento en que se
realizé la dltima copia a disco, prosiguiendo las operaciones a partir de ese punto.
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4.3. Programa para Clasificacion de Objetos (CLA).

El objetivo de este programa es determinar la pertenencia o no pertenencia de cada
uno de los objetos de una coleccidén dada a cada una de las clases que conforman
el universo de objetos; es decir, obtener la clasificacién de los objetos dados. Para
llevar a cabo su cometido, CLA necesita conocer los ideales de cada una de las clases
y los pesos diferenciantes de los rasgos en términos de los cuales se describen tanto
los objetos por clasificar como los ideales de las clases.

Como sucede con REC, CLA puede considerarse compuesto de tres partes,
cada una de ellas con una funcién propia:

¢ Comunicacién con el usuario.
s Manejo de archivos.

¢ Clasificacién de objetos.

Comunicacion con el usuario. Es muy siimple y se reduce esencialmente a pregun-
tar y obtener el nombre del archivo que contiene las descripciones de los objetos
por clasificar,

Manejo de archivos. Se realizan las operaciones necesarias para leer los datos
contenidos en los archivos de entrada y escribir los resultados en los archivos de
salida, segiin el formato preestablecido:

o Archivo con los pesos diferenciantes y los ideales de las clases:
Mismo formato que el archivo producide por REC
¢ Archivo con los objetos por clasificar:

<comentarios opcionales>
<nimero de objetos> <nimero de rasgos>

<descripcién del primer objeto>

<degcripcién del Wdltimo objeto>
¢ Archivo con la clasificacién de los objetos:

<comentarios opcionales>
<nimero de objetos> <ndmero de rasgos>
<clasificacién del primer objeto>

<clasificacién del dltimo objeto>
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Clasificacién de objetos. Se realiza mediante el siguiente algoritmo:

para { cada uno de los objetos por clasificar }
{ Obtiene la cercania del objeto a cada una de las
clases que componen el universo (véase la seccidn (2.4)). };
{ Determina la cercanfa méxima. };
{ Normaliza los valores de cercanfa. };
{ Depésita los valores obtenidos en el archivo que
contendrd la clasificacién de los objetos. }

1.4. Detalles de programacion.

El sistema RECLA, como ya se dijo, estd compuesto actualmente por dos progra-
mas, REC y CLA. Ambos programas estan escritos en Pascal y fueron desarrollados
en microcomputadoras IBM-PC y compatibles utilizando el sistema TURBO PASCAL
versién 3.0. Mientras la eleceidn de la computadora fue determinada por las carac-
teristicas del equipo disponible -—Ahardware y software—, la decisién de utilizar el
lenguaje de programacién Pascal tiene muchos motivos: :
* Es un lengusje de alto nivel con muchas facilidades para escribir programas
claros, bien estructurados y sencillos de depurar.
¢ Es de uso extendido, especialmente en el 4mbito académico.
s Es el lengusgje utilizado en los cursos bisicos y en muchos otros mis avanzados
en la Facultad,
» Existen compiladores que permiten la traduccién de Pascal a cé6digo de méquina
muy eficiente.

Por comodidad, se utilizaron algunas de las extensiones que hace el sistema
TURBO PASCAL al lenguaje Pascal esténdar, como son las declaraciones de cons-
tantes estructuradas, algunas instrucciones para el manejo de archivos de texto y
para el control del flujo del programa. El texto de los programas y un ejemplo de
su ejecucidn se encuentran disponibles en el apéndice,
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Conclusiones

Como se sefialé en la introduccidn, los objetivos fundamentales al iniciar este trabajo
fueron dos:
o Disenar un buen algoritmo para caleular los testores minimos de una muestra
de aprendizaje cuslquiera.
¢ Construir un pequefo sistema para reconncimiento de patrones y clasificacion.

Ahora bien, en el capitulo tercero de la presente tesis se desarrollo un algo-
ritmo para el célculo de los testores minimos, probando ademds que es correcto
y sefialando sus posibilidades de ser eficiente, dadas las caracteristicas de los can-
didatos a testores minimos que propone. Dado que el algoritmo es sencillo de for-
mular, resulta una alternativa digna de tomar en cuenta en ¢l momento de disedar
sistemas para reconocimiento de patrones basadoes en la Teorfa de Test. Por consi-
guiente, considero alcanzado cornpletamente o primer objetivo, salvo en un aspecto
importante: se estimé la complejidad del algoritmo para proporcionar un candidato
a testor minimo, mas no se estimé la complejidad para calcular todos los testores
minimos de una muestra de aprendizaje dada. Este ultimo andlisis no es sencillo,
debido a que el nimero de testores minimos depende fuertemente de la estructura
interna de la muestra de aprendizaje.

En lo que respecta al segundo objetivo, se disefio un sistema para reconoci-
miento de patrones y clasificacién que utiliza el algoritmo desarrollado, el cua! estd
disponible y funcionando en microcomputadoras. Por esta razén, considero que se
cumplié también el segundo objetivo.

Por supuesto, quedan alin muchas cosas por hacer, sefialindose las siguientes:

o Estimar la complejidad del algoritmo desarrollado para encontrar todos los
testores minimos de una muestra de aprendizaje cuslquiera.

e Obtener condiciones suficientes para que un conjunto de rasgos sea un testor
minimo, mismas que sean féciles de calcular y de incorporar al algoritmo.

e Aradir la posibilidad de comportamiento interactivo al Sistema para Recono-
cimiento de Patrones y Clasificacién (RECLA).

¢ Ofrecer la opcidn, dentro del sistema, de elegir entre varios criterios de clasifi-
cacién.

o Evaluar el comportamiento del sistema en la solucién de problemas concretos.

Una vez expuestos los motivos por les que considero que se han alcanzado los
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objetivos planteados al inicio de la tesis, as{ como algunas extensiones posibles,
quiero expresar las razones que pienso justifican el trabujo realizado:

s Uno de los problemas mds importantes a la hora de poner en préictica Ja Teorfa

de Test lo constituye la dificultad de calculor los testores minimos. Hallar
algoritmos eficicntes para resolver este problems conducird a la aplicacién de
In teoria a un mayor nimero de problemas concretos, lo que permitird una mejor
evaluacion de lo misma. Ex este sentido la tesis no depende de la efectividad de
la Teoria de Test: el algoritmo dischado y el sistema correspondiente servirdn
para poner a prueba la teoria y decidir, sobre una mayor experiencia con ella,
si es 0 no adecuada para el tipo de problemas que pretende resolver.
La tesis es un trabajo completo que abarca desde el diseno del algoritmo hasta
su implementacion en un lenguaje de programacién, pasando por su expresién
matemitica y su prueba formal. Esto constituye una experiencia invaluable
que influird positivamente en mi trabajo posterior a cualquier nivel.

s Esta tesis se inicié como un proyecto de trabajo entre un profesor del Depar-

tamento de Matematicas —Pedro Miramontes Vidal— y un estudiante de los
iltimos semestres de la carrera —yo. El motivo por el cual me decidi a trabajar
en dicho proyecto fue que me permitiria aplicar los conocimientos tedricos y
précticos adquiridos a lo largo de la carrera a la resolucion de un problema real;
de esa manera, a! mismo ticmpo que podria evaluar la solidez de mi preparacién
académica, obtendria la experiencia necesaria para el desarrollo de proyectos
més importantes.
A fin de cuentas, el hecho de que este proyecto haye terminado en una tesis
es irrelevante: considero que este tipo de trabajos es muy importante para la
educacién de los estudiantes de la Facultad, en cnalquiera de las carreras. Los
proyectos a mediano y largo plazo involucran aspectos que no pueden ser desa-
rroliados en las tareas usuales realizadas a lo largo de un semestre; ademds, el
hecho de comprometerse en la realizacién de un proyecto “importante” propor-
ciona muchas veces los incentivos necesarios para que el estudiante comienze a
realizar tnvestigacidn por su cuentay desarrolle asi una capacidad indispensable
en el drea cientifica y deseable en cualquier profesional. Creo que este inico
punto, entendido con responsabilidad, justificaria la presentacién de cualquier
trabajo como una tesis profesional.

38



Bibliografia

{Aguila,81)

Aguila Feros, Luis y José Rufz Shulcloper: *Algoritmo MB para la elaboracién
de la informacién k-valente en problemas de reconocimiento”, Revista de Ciencias
Matemdticas, Cuba, 1981.

{Bravo,82)

Bravo Martinez, Adridn y José Ruiz Shulcloper: “Un algoritmo natural para la ela-
boracidon de la informacién en problemas de reconocimiento”, Revista de Ciencias
Matemadticas, vol. III, 3, Cuba, 1982.

(Bravo,83)
Bravo Mart{nez, Adridn: “Algoritmo CT para el célculo de los test tipicos de una
matriz k-valente”, Revista Ciencias Matemdticas, vol. IV, 2, Cuba, 1983,

{Diukova,78)
Diukova, E. V.: “Acerca de un algoritmo para la construccién de los test tipicos”,
Coleccién de trabajos en Cibernética Matemaitica, vol. I, Moscd, 1976.¢

{Meisel, 70)
Meisel, W. S.: Computer-Oriented Approaches to Pattern Recognition, Academic
Press, 1970.

(Ruiz,84)
Ruiz Shulcloper, José: Introduccidn a la Teorfa de Test (Materiales para un curso
de posgrado), 1984.

{Soto,80)

Soto Villaverde, Andrés, Alberto Fuentes Rodriguez y José Ruiz Shulcloper: “Una
caracterizacidn del concepto de test tipico en términos de un subcojunto notable de
columnas”, Revista de Ciencias Matemdticas, vol. I, 23, Cuba, 1980.

(Wand,80)
Wand, M.: Induction, Recursion and Programming, North Holland, 1980

1 Este es el trabajo original cuya traduccién aparece en (Aguila,81)

39



(Watanabe,1968)
Watanabe, 5.: Methodologies of Pattern Recognition, Academic Press, 1989,

(Wirth,78)
Wirth, Niklaus: Algorithms + Data Structures = Programs, Prentice-Hall, 1976.

40



Apéndice

-

& o

Sistema de Reconocimiento de Patrones y de Clasificacién
Programa para el Reconocimiento de Patrones (REC)

Los objetivos al disenar este programa {ueron los siguientes:

Poner en practica los conceptos de la Teorfa de Test relacionados con el reco-
nocimiento de patrones.

Comprobar la eficiencia del algoritmo desarrollado para e} cdlculo de los testores
minimos de una muestra de aprendizaje.

Construir un pequerio programa de reconocimientn de patrones de propdsito
general (que formard parte de un sistema muchos mds completo que incluird
reconocimiento de patrones y clasificacién).

Especificaciones:

Bl sistema recibe como entrada a la muestra de aprendizaje en forma de matriz
("matriz de aprendizaje”) a través de un archivo y produce como resultado dos
archivos: uno con todos los testores minimos, y otro con los pesos diferenciantes
de los rasgos y los ideales de cada clase.

. Todos los archivos son de texto.

Los valores de un rasgo en la mairiz de aprendizaje mayores que los valores
maximos correspondientes se consideran como indicacidn de ausencia de infor-
macién.

Los comentarios consisten de una o varias lineas que comienzan con ";”.

La marca de fin de testor en el archivo con los testores minimos es un cero (0).
El sistema genera archivos con los siguiente nombres: matriz.tm para el archivo
con los testores minimos y matriz.pd para el archivo con los pesos diferenciantes
y los ideales de lag clases.

programé : Rafael Morales Gamboa
fecha : 6 de Enero de 1987
compilador : Turbo-Pascal version 3.02

{3G2s6,P512} { Directivas para el compilador. }
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program REC;

const

Ver = '2.20% { Nimero de la versién del sistema y }
Fecha = 25 de Noviembre de 1987; { fecha de creacién de la misma. }
Null = #0; { Definicién de los nombres de }
Tab = #9; { algunos caracteres. }
LF = #10;

CR = #15;

Space = #38;

{Caracteres que se consideran como "blancos™ y sirven para separar los datos en
los archivos.}
Blancos : set of char =

[Null, Tab, LF, CR, Spacej;

Nombres asocindos a los archivos

TM = 'matrizim’; }
que produce el sistema. }

PD = 'matriz.pd";
Temporal = ‘temporal’;

LN

MCQComentario = %

v gt

Marca del principio de comentario
en los archivos que maneja cl
sistema.

Cédigos correspondientes a los
posibles estados y errores de los
archivos.

SinErrvores = U;
NoEzisteArch = 1;
Stndctividad = &;
ErrorDim = §;
NoHayDatos = 8;
NoHayTestores = 16;
FEdolncorrecto = 82;
FinProceso = 64;
LongNomArch = 64;

Nt Nt St gl Nemget et

Longitud maxima para los nombres
de los archivos.

Nttmero miximo de rasgos més uno.
Nimero rodximo de objetos més uno.
Indicador de ausencia de informacién.
Ntmero maximo de testores en la
lista,

Apuntador nulo.

Marca de fin de testor.

Cédigos de rasgo activo y rasgo
inactivo en el archivo temporal.

MazRasgos = 50;
MazObjetos = £00;
Desconocido = £55;
MazTestores = $000;

Nulo = 0;
FinTestor = 0;
CodActivo = 1;
CodInactivo = 0;

Lo e Y e . P S
N gt Mgt Sad N Nemg? N et Y St St

s
[



type

fle.name = string/LongNomArch/;  { Cadena parn nombres de archivos. }

{Estructura con la informacién concerniente a un archivo.}
file_state =
record
Nombre ; file_name;
Archivo: text;
Estado : snteger
end {record};

Nombre del archivo.

Apuntador al archivo.

Cédigo que indica el estado

del archivo,

Rango de valores para los rasgos.

Indice para los rasgos.
Indice para los objetos.

value = (..Desconocido;
f-tndez = 0..MazRasgos;
o.ndez = 0..MazOljetos;

{Representacion de un objeto.}
object = array [1..MazRasgos/ of value,

{Matriz de aprendizaje.}
matriz = array [1.MazObjetvs] of objert;

{Vector con la particion del conjunto de objetos en clases.}
vector.of classes =

record
NumClases : o.indez; { Contiene el nimero de clases de la  }
{ particién. }
Clases : array [1..MazOhjetos] { Contiene el indice del primer }
of o.index { objeto de cada clase. }

end {record};

{Estructura con el estado y nivel de ersor de un rasgo.}
feature_s_state =

record
Activo : boolean; { Indica la condicién del rasgo. }
Error : integer; { Conticne el nivel de error. }
ValorMaz: value; { Contiene el valor méximo para }
{ el rasgo. }
PesoDif : real { Peso diferenciante del rasgo. }

end {record};

{Vector con el rstado y nivel de error de cada rasgo. Incluye un rasgo con indice
cero pare propésitos de cémputo.}
vector_of-features = array [f.indez of feature_s.state;
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{Estructura con la informacién correspondiente a un testor.}

testor =
record
Rasgos : set of findez;

Sig : snteger;
end {record};

{Bolsa de testores.}

e Ay A

bag = array [{..MazTestores| of testor;

var
ArchMA,
ArchTM,
ArchPD,

ArchTP : file_state;
NumRasgos : [.indez;
NumObjetos : o.indez;
MatAprend : matrsz;
VectClasif : vector.of_classes;
VectRasgos : vector_of features;

Bolsa : bag;

TestoresMin,
Libres : integer;

s, iy pu iy, g, Py e e, e, [, A, [, R £ o, A, A

Conjunto de indices de los rasgos
del testor.
Apuntador a otra estructura igual.

Arch. con la matriz de aprendizaje.
Arch. con los testores minimos.
Arch. con los pesos diferenciantes
de los rasgos y los ideales de clase.
Arch. temporal para guardar el
estado de las operaciones.

Nimero de rasgos.

Nimero de objetos.

Matriz de aprendizaje.

Vector con la particién en clases
del conjunto de objetos.

Vector con el estado de cada rasgo
y el nivel de error correspondiente.
Espacio para la bolsa de los
testores minimos.

Apuniador a la lista de testores.
Apuntador al espacio

no utilizado.

M g Yt ! Smgn? gt S St Mg St At gt N N g St Nt St

{Las siguientes variables se utilizan tinicamente para rastrear el comportamiento

del programa.}
Candidatos,

NumTestores,
Permanecen : integer;

{
{
{
{
{

Nimero total de candidatos a testor
minimo revisados.

Nimero total de testores revisados.
Nimero de testores que permanecen
en la lista de testores minimos.

}
}
}
}
}

{Rutinas para el manejos de archivos.}
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{Verifica si un archivo existe en el directorio.}
function Eziste ( Nombre : file.name ) : boolean;
var

Archivo : file;
begin

Assign(Archivo,Nombre);

{81}

Reset{Archivo);

Close(Archivo);

{81+}

Existe := (IOresult = 0);
end {Existe};

{Abre un archivo nuevo, le asigna un nombre y lo prepara para escritura;
ademds inicializa el cédigo de error.}
procedure AbreEsc ( var EA : file_state; Nom : file_name J;
begin
with FA do
begin
Nombre := Nom;
Assign{ Archivo, Nombre);

Rewrite(Archivo);
Estado := SinErrores;
end;

end {AbreBsc};

{Abre un archivo para lectura e inicializa el cédigo de error.}
procedure Abrelec ( var EA : file_state; Nom : file.name );
begin
with E4 do
begin
Nombre := Nom;
if not Existe(Nombre) then
Estado := NoEristeArch
else
begin
Assign(Archivo,Nombre);
Reset(Archivo);
Estado := SinErrores
end {else}
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end {with};
end {Abrelec};

{Libera los archivos}
procedure LiberaArchivo { var EA : file stote J;
begin
with £4 do
begin
if {Estado and SinActividad) = 0 then
Close{Archivo);
Estado := Estado or StnActividad;
end {with};
end {LiberaArchivo}:

{Inicializa ¢} estado de los archivos que maneja el sisteme y las variables para el

seguimiento del programa.}

procedure Inscializa;

begin
ArchMA.Estado := SinActividud;
ArchTM. Estado .= Sindctividad;
ArchPD.Estado = SinActividad;
ArchTP.Estado := SinActividad;

Candidatos := 0: { Candidatos a testor revisados.
NumTestores := 0; { Testores encontrados.
Permanecen := 0; { Nimero de testores en la lista.

end {Inicializa};

{Devuelve el nombre de un archivo contesido en su "file_state”.}
function DaNombre ( EA : file.state }: file_name;
begin
DaNombre := EA.Nombre;
end {DaNombre};

{Da valor al nombre de un archivo.}
procedure AsignaNombre (var EA : file_state; Nom : file.name);
begin
EA.Nombre ;= Nom
end {AsignaNombre};

{Devuelve el cédigo de estado del archive.}
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function DeEstado (EA : file.state): integer;
begin

DaEstado := EA. Estado
end {DaEstado};

{Da valor al cédigo de estado del archivo.}
procedure AsignaEstado (var FA : file_state; Estado : integer);
begin
EA.Estado := EA.Estado or Estado
end {AsignaEstado};

{Verifica si hay alguna sefial de error en el estado del archivo.}
function HayError ( KA : file_state ) : boolean;
begin
HaoyError := (DaEstado(EA) and (not Sindctividad)) <> SinErrores;
end {HayError};

{Explica el tipo de error encontrado en el archivo correspondiente.}
procedure EzplicaError { EA : file_state );
var

Estado : tnteger;

function TipoError ( Cod , Error : integer ): boolean;
begin

TipoError := (Cod and Error) <> 0;
end {TipoError};

begin
if HayError(EA) then
begin

Estado := DaEstado(EA};

WriteLn;

if TipoError(Estado,FinProceso} then
WriteLn('Accidn suspendida’*G);

if TipoError(Estado,NoEzisteArch) then
WriteLn('No existe el archivo "', DaNombre(EA),"’"G);

if TipoError(Estado,ErrorDim) then
WriteLn(’Error en las dimensiones en ”',DaNombre(EA),””’"G);

if TipoError(Estado, NoHayDatos) then
WriteLn(’NoHayDatos en "', DaNombre(EA),””""G);
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if TipoError({Estado,NoHayTestores) then
WriteLn(’La matriz de aprendizaje no tiene testores minimos’ G);
if TipoError(Estado,Edolncorrecto) then
WriteLn('La informacidn en **,DaNombre(EA},'” no es correcta’ G);
Wniteln;
end {if}
end {ExplicaError};

{Salta los comentarios al principio de un archivo. Cada comentario estd precedido
por el caracter "MComentario” y dura hasta el fin de ln linea.}
procedure SaltaComentarios { var Archivo ; text; var Estado : integer);
var
NumCament : integer;
C : char;
Final : boolean;
begin
Estado := SinErrores;
Fingl := false;
NumComen? := 0;
{Cuenta el nimero de lineas en blanco u ocupadas por comentarios 2l principio
del archivo.}
repeat
C := Space;
while (C in Blencos) and (not Eoln{Archive}} do
Read(Archivo,C);
If mot (Cin Blancos)) and (C <> MComentario) then

Final := true
else if EoF(Archivo) then
begin

Estado := NohayDatos;
Final ;= true;
end {else}
else
begin
NumComent := NumComent + 1;
ReadLn(Archivo);
end {else};
until Final;
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if Estado = SinErrores then
begin
Reset(Archivo);
while (NumCament > 0) do
begin
ReadLn(Archivo];
NumComent := NumComent - 1;
end {while},
end {if};
end {SaltaComentarios};

{Rutinas para la comunicacién entre el usuario y el sistema.}
{Regresa "True” si el caracter leido fue *S"
{"N"o"n".}
function $10ONo : boolean;
var

C : char;
begin

repeat

Read(Kbd,C);

until Cin ['S’,’s’,'N’, 'n/;

WriteLn(C);

§i0ONo := (Upcase(C) = 'S’);
end {§iONo};

o "g", y "False” si fue}

{Escribe el letrero inicial que anuncia el programa.}

procedure Letrerolnicial;

begin
Write Ln;
WriteLn('Sistema de Reconocimiento de Patrones y Clasificacidn’);
WniteLn('Programa de Reconocimiento de Pairones (REC)’);
Write Ln( version *, Ver,', ' Fecha);
WriteLn;

end {Letrerolnicial};

{Verifica si se desea reiniciar una sesién suspendida.}
function EsReinicio : boolean;
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bhegin

Write[*(Es reinicio de alguna sesidn interrumpida? (s/n) ’);
EsResnicio 1= SIONo;
Writeln;

end {EsReinicio};

{Guarda en el archivo "temporal” el estado actual de los calculos, para que éstos
puedan ser continuados si existe alguna interrupeién.}
procedure GuardaBstedoActual {(var Temp : file_state);
const
Espacio = 5;
var
7 [-indez;
t : tnteger;
begin
WritcLn{'Guardando el estado actual...’"G);
AbreEse(Temp, Temporal)j;
if not HayError{Temp) then
begin
with Temp do
begin
Write{ Archivo, NumObjetos: Espocio, NumRasgos: Espacio);
Write(Archivo, Candidatos: Espacta, Num Testores: Eapacio,
Permanecen:Eapacio);
for j:= 0 to NumBRasgos do
if VectRasgosfj].Activo then
Write{Archivo, CodActivo:Espacio)
else
Write(Archivo, CodInactivo:Espacio};
{Recorre la lista de testores.}
t := Bolsa/TestoresMin/.Sig;
while {t <> Nulo ) do
begin
with Bolsaft] do
begin
for j := 1 to NumRasgos do
if (5 in Rasgos) then
Write(Archivo,j:Espacio);
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Write(Archivo, FinTestor: Espacio);
end {with};
¢ := Bolsajt].Sig
end {while};
end {with}:
LiberaArchivo(Temp);
end {if};

WriteLn{'Terminé de guardar el estado actual...”"GJ;

end {GuardaEstadoActual};

{Inicializa el vector con los estados de los rasgos. El primer candidato a testor
minimo es el conjunto de rasgos completo, por lo que inicialmente todas los rasgos
estan activos. Pero ain no se calcula el grado de informacion proporcionado por
cada uno de ellos.}

procedure /niFstadoRasgos ( var Archivo : tert; var Estado : integer);

var

n: fander;
begin
with VectRasgos{0] do
begin
Activo = true;
Error := 0;
PesoDif := 0;
end {with};

for n:= 1 to Numfasyos do
with VectRasgosin do

begin
Activo 1= true;
Error := 0;
PesoDif := 0;

Read{Archivo, ValorMaz);
if Desconocido <= ValorMaz then
Estado := ErrorDim;
end {with};
end {IniEstadoRasgos};

{Subrutinas para el procesamiento de la informacién relacionado con el reconoci-
miento de patrones.}
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{Lee las dimensiones de la matriz, la matriz de aprendizaje y el vector de clasifi-
cacidn.}
procedure IniMatriz { var Archivo : text; var Estado : integer );
const
Espacio = 10;
var
1! osndex;
7 : [indez;
Rasgo : value;
ClaseActual, ClaseAnterior : o.index;
begin
Estado ;= SinErrores;
{Lee el mimero de objetos, el de rasgos por objeto y el valor méximo de los
rasgos. }
Read(Archivo, NumQObjetos);
Read(Archivo, NumRasgos);
WriteLn;
WriteLn(’Nimero de rasgos: ', NumRasgos:Espacio);
WriteLn{'Nimero de objetes: ', NumQbjetos: Espacio);
i (NumObjetos < 1) or (MazObjetos <= NumObjetos) then
Estado := ErrorDim
else if (NumRasgos < 1) or (MazRasgos <= NumRasgos] then
Estado := ErrorDim
else
begin )
IniEstadoRasgos(Archive,Estado);
if Estado = SinErrores then
begin
{Lee la matriz y el vector de clasificacién.}
with VectClasif do
begin
ClaseAnterior := 0;
NumClases := 0;
for ¥ := 1 to NumObjetos do begin
for j:= 1 to NumRasgos do with VectRasgosfj] do
begin
Read{Arthivo,Resgo);
if (Rasgo > ValorMaz) then
MatAprendfi,jf := Desconocido

52



else
MatAprendfi 3] = Rasgo;
end {with};
ReadLn(Archivo,Clase Actual);
if ClaseActual <> ClaseAnterior then
begin
NumClases := NumClases + 1;
Clases{NumClases] := 1;
ClaseAnterior := ClaseActual;
end {if};
end {for};
Clases{NumClases+1] := NumObjetos + I;
If (NumClases <= 1) then
Estado := ErrorDim;
end {with};
WriteLn(’"Nimero de clases: ’, VectClasif. NumGlases: Espacio);
end {if};
end {else};
end {IniMatriz};

{Hace una verificacidn simple de las dimensiones de la matriz de aprendizaje com-
parandolas con las dimensiones contenidas en el archive temporal.}
procedure VerificaDimensiones (var Archivo : tezt; var Estado : tnteger);
var

NQbjetos : o_indez;

NRasgos : f.indez;
begin

WriteIn('Verificando las dimensiones...");

Estado i= SinErrores;

Read(Archivo, NObjetos, NRasgos);

if (NObjetos<> NumObjetos) or (NRasgos <> NumRasgos) then

Estado := ErrorDim

else
Read(Archivo, Candidatos, Num Testores, Permanecen);

end {VerificaDimensiones};

{Actualiza el vector con los estados de los rasgos a partir del archivo temporal.}
procedure ActEstadoRasgos [var Archive : text; var Estado : integer);

var
7 ¢ findez;
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Cod : integer;
begin
WriteLn( Actualizando ¢l estado de los rasgos...’);
Estado := SinErrores;
for ;7 := 0 to NumRasgos do
with VectRasgosfj/ do
begin
Read(Archivo, Cod);
if Cod = CodActivo then
Activo 1= true
else if Cod = CodInactivo then
Activo := false
else
Estado := EdolIncorrecto
end {with};
end {ActEstadoRasgos};

{Obtiene espacio para un testor.}
procedure Obtiene (var Nuevo : integer);

begin
if Lsbres = Nulo then
begin
WriteLn('Obtiene. Error: No queda espacso para mds testores.’);
Halt{1);
end
else
begin

Nuevo := Libres;
Libres := Bolsa{Libres/.Sig;
end;
end {Obtiene},

{Libera el espacio ocupado por un testor.}
procedure Libera (var Obsoleto : integer);
begin

Bolsa[Obsoleto].Sig := Libres;

Libres := QObsoleto;

Obsoleto := Nulo;
end {Libera};
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{Inicializa la lista de testores encontrados. Inicialmente la lista contiene solamente
un testor falso {vacio).}
procedure [ni TestoresMin ( var TM : integer };
var

§: inleger;
begin

TM :=[;

Bolsa[TM].Rasgos := [};

Bolsa[TM].5tg := Nulo;

Libres = ¢;

for 1 := Libres to MazTestores - 1 do

Bolsafi}.Sig =1 + I;

Bolsa[Mazx Testores(. Sig := Nulo;

end {IniTestoresMin};

{Actualiza la lista de los testores encontrados a partir del archivo temporal.}
procedure ActTestoresMin (var Archivo : tezt; var Estado : integer);
var

Ultimo, Nuevo : tnteger;

procedure LLenaTestor (var Archivo : text; var T : testor;
var Estado ! integer);
var
R : findez;
begin
with T do
begin
T.Rasgos := [J;
repeat
Read{Archivo, R);
if R <> FinTestor then
Rasgos := Rusges + [R]:
until (R = FinTestor) or EoF({Archivo);
end {with},
if B <> FinTestor then
Estado := Edolnzorrecto
end {LlenaTestor};

begin
WriteLn(’Actualizando la Hata de testores...’);
Estado := SinErrorzs;
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IniTestoresMin(TestoresMin);
Ultimo := TestoresMin;
while (not EoF(Archivo)) and (Estado = SinErrores) do
begin
Obtsene(Nuevo);
LLenaTestor(Archivo, Bolsa[Nuevo/, Estado);
Bolsa[Ultimo/.Sig 1= Nuevo;
Bolsa{Nuevo]. Sig := Nulo;
Ultimo := Nuevo;
end {while},
end {ActTestoresMin};

{Calcula que tan iguales son los objetos "x” e y” con respecto a los rasgos activos.
Devuelve el indice del dltimo rasgo para el que los objetos son iguales.}
function GradolgualdadObj (z, y : o.ndez ) : findez;

var
Iguales : boolean;
n : findex;
begin
Iguales := true;
ni= 1
while { n <= NumRasgos ) and Ijuales do
begin
if VectRasgos{n].Activo then
Iguales := (MatAprend[z,n] = Matdprendfy,n])
or (MatAprend[z,n] = Desconocido} or (MatAprendfy,n] = Descono-
cido);
n:=n+1;
end {while};
if Iguales then
GradolgualdadQObj := n - 1
else
GradolgualdadOby := n - &

end {GradolgualdadObj};

{Verifica si el conjunto de rasgos activos constituye un testor.}
procedure AplicaRasgosActsvos (var VP : vector_of features;
RO : findex; var Distingue : boolean );
var
i, k, n: o_indez;
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j ! [andex;
Mazlgualdad : findez;
begin

for 5 := R0 to NumBRasgos do
VP[j].Error := 0;

with VeetClasif do
for n:= 1 to NumClases do
for 1 := Clases/n/ to (Clases/n+1/-1) do
for k := Clases{n+1] to NumObjetos do

begin
Mazlgualdad := GradolgualdadObjfi,k);
j= RO;
while {7 <= Mazlyualdad) do
begin

with VP[jj do
Error := Error + 1;

Ji=3+1
end {while};
end {for};

Distingue := (VP[NumRasgos/.Error = 0);
end {AplicaRasgosActivos};

{Elimina del testor los rasgos intrascendentes; esto es, aquellos rasgos que no apor-
tan mayor informacidn que la dada por los rasgos anteriores.}
procedure ReduceTestor ( var VP : vector_of-features );
const
ErrorInieial = -1;
var
n : findez;
GradError ; integer;
begin
GradError := ErrorInicial;
for n:= 1 to Nurmilasgos do
with VP/nj do
if GradError = Error then
Activo = false
else if' Activo then
GradError := Error;
end {ReduceTestor};
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{Elimina el ltimo rasgo del testor anterior. En caso que el conjunto de los rasgos
actives no sea un testor, se modifica ese conjunto de la siguiente manera:
1. Se activan los iltimos rasgos desactivados consecutivos.
2. Se desactiva el iltimo rasgos activo anterior a éstos.}
procedure SigCandidTestor (var VP : vector_of_features;
var RO : f.ndez: Distingue : boolean; var Fin : boolean );
var
n : [indez;
begin
if Distingue then
begin
n:= NumRasgos;
while ot VP/n/ Activo) do
begin
VP[n/ Activo := true;
n:=n-1I
end {while};
if n = 0then
Fin ;= true
else
begin
VP[n/. Activo := false;
RO = n;
end {else};
end {if}
else
begin
n:= NumRasgos;
while VPfn/.dctivo and (n > 0) do
n:=n-1;
while (not VP[n/.Activo) do
begin
VP/[n]. Activo = true;
nm=mn-1;
end {while};
if n = 0then
Fin := true
else
begin
VP[n]. Activo := false;
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RO :=n;
end {else};
end {else};
end {SigCandidTestor};

{Incluye el nuevo testor en la lista de testores.}
procedure GuardaTestor { VP : vector_of Jeotures;
TM : snteger; var Permanecen : integer J;
var
{: oandez;
Nuevo, Viejo, Auz, Temnp : integer;

procedure LlenaTestor | Nuevo : integer; VP : vector.of features );
var
n ! fandez;
begin
with Bolsa/Nucevo/ do
begin
Rasgos := [f;
for n:= 1 to NumRasgos do
if VP[nf.Activo then
Rasgos := Rasgos + [n;
Sig := Nulo;
end {with};
end {LlenaTestor};

begin

Obtiene(Nuevo);

LlenaTestor(Nuevo, VP);

Viejo .= TM;

Auz := TM;

{Recorre la lista de testores.}

while ( BolsafViejoj.8ig <> Yulo ) do

begin
if Bolsa[Nuevo/.Rasgos <= Bolss{Viejo].Rasgos then
begin

Viejo := BolsafViejo/ Sig;
Temp := BolssjAuz! Sig;
BolsafAuz/.Sig := Viego;
Libera(Temp);
Permanecen = Permanecen - 1;
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end {if}
elae
begin
Auz = Viejo;
Viejo := Bolsa[Viejo/.Sig;
end {else};
end {while};
{Compara con el dltimo testor de la lista}
if Bolsa/Nuevo/.Rasgos <= Bolsa|Viejo/. Rasgos then

begin
Bolsa[Auz].Sig := Nuevo;
Libera(Vieyo);
Permanecen := Permanecen - 1
end {if}
else

Bolsa[Viejo].Sig := Nuevo;
Permanecen 1= Permanecen + 1;
end {GuardaTestor};

{Imprime la lista de testores.}
procedure EscribeTestores { var TM : integer; var Archivo : text );
const
PorRenglon = 16;
Espacio = 5;
var
Num_Testores : integer;
Contador : integer;
t ! o.ndez;
EnRenglon : tnteger;
begin
{Cuenta los testores minimos.}
Contador := Bolsa{TM].Sig;
Num_Testores := 0;
while ( Contador <> Nulo ) do
begin
Contador := Bolsa[Contador]. Sig;
Num_Testores ;= Num_Testores + 1;
end {while};
WriteLn{ Archivo,Num_Testores);
WriteLn(Archivo, NumRasgos);
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Contador := Bolsa/TM].Ssg;
{Recorre la lista de testores}
while { Contador <> Nulo ) do
with Bolsa/Contador] do
begin
EnRenglon := 0;
for 1 := 1 to NumRasgos do
if (1 in Rasgos) then
begin
Write(Archivo,i: Espacio);
EnRenglon := EnRenglon + 1;
if EnRenglon = PorRenglon then

begin
WriteLn(Archivo);
EnRenglon := 0;
end {if};
end {if};

WriteLn{Archivo,FinTestor:Espacio);
Contador := BolsafContador/.Sig
end {with},
Contador := TM:
TM := Bolsa{TM].Sig;
Libera(Contador); { Elimina el testor falso (vacfo). }
end {EscribeTestores};

{Muestra las condiciones de cada uno de los rasgos; esto es, su actividad y el nivel
de error.}
procedure MuestreRasgos;
var

3¢ [indez;
begin

for 7 := 1 to NumRasgos do

with VectRasgosfj] do
WriteLn{'Indice: 'j:5, Activo: ', Activo:10, Error: ', Error:5);

WriteLn;

end {MuestraRasgos};

{Imprime, en binario, el nimero méximo de candidatos a testores minimos que
faltan por revisar.}
procedure MuestraRasgosActivos;
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var
3 fandez;
begin
WriteLn;
Write{*Quedan por rewisar {en binario): *);
for y := 1 to NumRasgos do
with VectRasgosfy/ do
if Active then
Write('1")
elge
Write('0°);
WriteLn;
end {MuestraRasgosActivos};

procedure GeneraTestores { var ArchTAM, ArchTP : filestate J;
const

PresentaRev = 100;

PreaentaRasgos = 100;

CoptaEnDisco = 500;

Espacso = 10;
var
EsTestor, { Indicasi el conjunto de rasgos
{ escogidos es un testor.
Fin : boolean; { Indicasi ya no existen mds testor.
RO : fander { Primer rasgo para el que se
{ recalcula el error.
begin
WriteLn;
Write Ln( 'Calculando los testores minimos...");
WriteLn;
Fin = false;
RO := 1;
repeat
if {Candidatos MOD PresentaRev) = 0 then
begin

WriteLn{'Candidatos: ',Candrdatos: Espacio);

WriteLn( 'Testores: *, Num Testores:Bspacio);

WriteLn{'Permanecen: ', Permanecen:Espacio);
' WriteLn;
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if {Candidatos MOD PresentcRasgos) = 0 then
MuestraRasgosActivos;
end;
{Genera la informacién correspondiente al conjunto de rasgos activos.}
AplicaRasgosdctivos( VectRasgos, RO, EsTestor );
if EsTestor then
begin
{Reduce el testor eliminando rasgos que no aportan mas informacién.}
Reduce Testor( VectRusyos);
NumTestores := NumTestores + I;
{Incluye el testor en la lista.}
Guarda Testor( VectRasgos, Testarealin, Permanecen);
end {if};
{Genera el siguiente conjunto de rasgos activos.}
StgCand:id Testor( Vect Rusgas, RO, Es Testor, Fin};
Candidatos := Candidotos + 1.
if {Candidatos MOD CopisEnDisco) = 0 then
GuardaEstadoActual{ArchTP);
until Fin;
WriteLn;
WriteLn('Subconjuntos revisades: ’, Candidatos: Espacio);
WriteLn( Testores encontrados: ', NumTestores:Espatio);
WriteLn('Testores minimos: ', Permanecen:Espaciof;
WriteLn;
WriteLn('Almacenando los testorcs minimos en "'\ TM,""...°G);
AbreEsc{Arch TM, TM);
with ArchTM do
EscribeTestores( TestoresMin, drchivo);
Liberadrchivo(ArchTM);
end {GeneraTestores};

{Vacia la lista de testores minimos.}
procedure LiberaTestares { var TM : integer );
var

Libertador : tnteger;
begin .

Libertador := TM;

while (Libertador <> Nulo} do

begin
TM := Bolsa/TM].Sig;
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Libera(Libertador);
Libertador := TM;
end {while};

end {LiberaTestores};

{Genera los pesos diferenciantes de cada uno de los rasgos.}
pracedure GeneraPesosDif ( var ArchPD : file_state );
const

Espacio = 18;
PorRenglon = §;

Auz ! integer;

NumTestores, Apariciones ; tnteger;
7 [index;

EnRenglon : integer;

begin
if Permanecen = 0 then

AsignaEstado(ArchPD,NoHayTestores)}

else

begin
Auz .= TestoresMin;
while duz <> Nulo do
begin
for ;1= 1 to NumRaagos do
if 7 in BolsafAuz/.Reagos then
with VectRasgos/s/ do
PesoDif i= PesoDif + 1;
Auz = Bolsa[Auz/.Sig;
end {while},
for 7 := 1 to NumRaagos do
with VectRasgosf/ do
PesoDif := PesoDrf/Permanecen;
{Escribe los pesos calculados en el archivo.}
WriteLn( Almacenando log pesos diferenciantes en "', PD,’"..."G);
AbreEsc(ArchPD,PD);
with ArchPD do
begin
WniteLn(drchivo, NumBasgos);
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for j:= I to NumRasgos do
with VectRasgosfjf do
WriteLn{Archivo, ValorMaz: Espacio, PesoDif:Espacio):
WriteLn({Archivo);
end {with};
end {else};
LiberaTestores{ TestoresMin);
end {GeneraPesosDif};

{Calcula el peso informativo de un objeto relativo a su clase.}
procedure CalculaPesolnformativo (i, k : o.index; var Pesolnf : real);
var
7 : findex;
i, Iguales : o.index;
begin
Pesolnf := 0;
with VectClasif do
begin
for j == I to NumRasgos do
begin
lguales := G;
if MatAprendfi,j] <> Desconocido then
for | := Clasesfk] to Clasesfk+1] - 1 do
if MatAprendfs,j/ = MatAprendfl,j] then
Iguales := Igquales + 1;
Pesolnf := Pesolnf + VectRaagos[j].PesoDif*Iguales;

end {for};
Pesolnf := Pesolnf/(Clasesfk+1] - Clasesfk]);
end {with};

end {CalculaPesolnformativo};

{Genera los ideales de cada una de las clases que componen a {a poblacién.}
procedure Generaldeales (var ArchPD : file_state);

const

Espacio = 5;

EspReal = 18;
type

set.of.objets = aet of o.indez;
var

1, k, NObjetos, Desplazamiento : o_sndez;
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PesoMaz, PesoInf : real;
Ideales : set_of objets;

{Escribe los ideales de una clase en el archivo correspondiente, encabezando con el
nimero de ideales y ¢l peso informativo de los mismos.}
procedure Lscribeldeales (var Archivo : text;
Ideales : set.of.objets; Desp, NOby : o.indez; Pesolnf : real);
var
t, Numldeales : o.index;
7 ¢ [andez;
begin
Numldeales := 0;
for 1:= 0 to NOb - I do
if {in Ideales then
Numldeales := Numldeales + 1.
WriteLn(Archivo,Numideales:Espacio, Pesolnf:EspReal);
for ¢ := 0 to NOby - { do
if 1in [deales then
begin
for y:= 1 to NumRasyos do
Write{Archivo,MatAprend{i+ Desp,j/:Espacio);
WriteLn(Archivo);
end {if};
end {Escribeldeales};

begin
WriteLn{ Alinacenando los tdeales de clase en *'\PD,"...'G);
with VectClasif do
with ArchPD do
begin
WriteLn(Archivo);
WriteLn{Archivo,NumClases);
for k := 1 to NumClases do
begin
PesoMaz = 0;
[deales = [f;
NObjetos ;= Clasesfk+1] - Clasesfk/;
Desplazamiento = Clases/k;;
for 1:= 0 to NObjetos - 1 do
begin
CalculaPesoInformativo(Desplazamiento+i,k,Pesolnf);

66



if PesoMaz < Pesolnf then
begin
PesoMaz := Pesolnf;
Ideales := fif;
end {if}
else if PesoMaz = Pesolnf then
Ideales := Ideales + f[if;
end {for};
Escribeldeales(Archivo,ldeales, Desplazamiento, NQbjetos, PesoMaz);
end {for};
end {with};
LiberaArchivo(drechPD);
end {Generaldeales};

{Rutinas para obtener los valores iniciales del sistema.}

{Lee el nombre del archivo con la matriz de aprendizaje.}
procedure IniArchMat { var ArchMA : file.state);
var
Fin : boolean;
Nom : file_.name;
begin
Fin := false;
repeat
Writeln;
WriteLn{'(Cudl es el nombre del archivo');
Write (° con la matriz de aprendizaje? °);
ReadLn({Nom);
if Length(Nom) = 0 then
begin
{No se desea continuar con el reconocimiento.}
AstgnaEstado(ArehAMA,SinActinidad);
AsignaBstado(ArchMA, FinProceso);
Fin = true;
end {if}
else
begin
AbreLee(ArchMA,Nom);
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If not HayError(ArchMA) then
Fin = true
else
begin
Writeln;
WriteLn('No eziste ningin archivo llamado ' Nom);
end {else}
end {else}
until Fin;
end {IniArchMat};

{Asigna los valores iniciales a las variables que almacenaran:
o la matriz de aprendizaje,
el vector de clasificacidn,
el estado de los rasgos,
el nimero de objetos,
e ¢l ndmero de rasgos, y
¢ la lista de testores encontrados.}
procedure InicielizaDatos (var ArchMA, ArchTP : file_state);
var
Estado : integer;
begin
Writeln{ Iniciatizando los datos...’);
IntArchMuat{ ArchMA);
if not HayError(ArchMA) then
hegin
SaltaComentarios{ArchMA. Archivo,Estado);
AsignaLstadof{ ArchMA, Estado);
end (if};
if not HayBrror{ArchM4) then
begin
IniMatriz{ArehMA. Archivo, Estado);
AstgnaBstado{ArchMA, Estado);
end {if};
Liberadrchivo{ArchMA);
If not HeyError(ArchMA) then
Ini TestoresMin( TestoresMin);
end {InicizlizaDatos};
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{Recupera los valores de las variables después de la suspension de la ejecucién del
programa.}
procedure ActuclizaDatos (var ArchMA, ArchTP . file_state);
var
Estado : integer;
begin
Writeln{’Actualizando los datos...'G);
IniArchMat{ArchMA );
if not HayFError(drchMA) then
begin
SaltaComentarios(ArchMA. Archivo, Estado);
AstgnaEstado(ArchMA, Estado);
end {if};
if not HayError{ArchMA) then
begin
InsMotriz(ArchMA. Archivo, Estado);
AsgnaEstado({ArchMA, Estado);
end {if},
LiberaArchivo(ArchMA);
if not HayError(ArchMA) then
begin
AbreLec{ArchTP,Temporal);
if not HayLrror{ArchTP) then
begin
SaltaComentarvos(ArchTP.Archivo, Estado);
AsignaEstado(Arch TP, Estado);
end {if};
if not HayError(ArchTP) then
begin
VerificaDimensiones( ArchTP.Archivo, Estado;
AdsignaEstado(Arch TP, Estado);
end {if};
if not HayError(ArchTP) then
begin
ActEstadoRasgos{ArchTP. Archivo,Estado);
AsignaEstado(Arch TP, Estado);
end {if};
if not HayError(ArchTP) then
begin
Act TestoresMin{ArchTP.Archivo, Estado);
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AsignaEstado(Arch TP, Estado);
end (if}
end {if};
LideraArchivo{ArchTP),
end {ActualizaDatos};

{Lasubrutina "EstudiaMatriz” es la encargada de estudiar la matriz de aprendizaje,
generar los testores minimos, calcular los pesos diferenciantes de los rasgos y los
ideales de las clases.}
procedure EstudiaMatriz (Reinicio : boolean);
var
Estado : tnteger;
begin
if Reiniciv then
ActualizaDatos{ArchMA, ArchTP)
else
IntcralizaDatos(ArchMA, ArchTP);
if not (HayError{ArchMA) or HayError(ArchTP)) then
begin
GeneraTestores(ArchTM, Arch TP);
if not (HayError(ArehTM) or HayBrror(ArchTP)) then
begin
GeneraPesosDif{ArchPD);
Generaldeales{ArchPD);
end {if};
end {if};
ErplicaBrror(ArchMA);
EzplicaError{ArchTP);
EzplicaBrror( ArchTM);
EzplicaError(ArchPDJ;
end {EstudiaMatriz};

{Cuerpo de! programa principal.}

Begin
Inicializa;
Letrerolnicial;
EstudiaMatriz(EsReinicio);
End.
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{ Sisterna de Reconocimiento de Patrones y de Clasificacién
Programa para Clasificacién de Objetos (CLA)

El objetivo de este programa es utilizar la informacién obtenida con el Pro-
grama para el Reconocimiento de Patrones (REC), para clasificar objetos, repre-
sentados mediante vectores de longitud fija. Asi, este programa constituye la parte
complementaria del Sistema de Reconociniento de Patrones basado en la Teoria de
Test.

El programa recibe como informacidn inicial {datos de entrada} los ideales de
cada una de las clases que componen el universo de objetos y la descripcién de
los objetos que se desean clasificar, produciendo como resultado la clasificacion de

dichos objetos.

Especificaciones:

1. Todos los archivos son de texto, para facilitar la revisién y edicién de los datos.
2. Los valores de un rasgo en la matriz de ideales mayores que los valores maximos
correspondientes se consideran como indicacién de ausencia de informacion.

3. Los comentarios consisten de una o varias lineas que comienzan con *".
4. El sistema genera archivos con los siguiente nommbres: objetos.cl para el archivo

con la clasificacidn de los ohjetos.

program¢6 : Rafael Morales Gamboa
fecha : 1 de Diciembre de 1987
compilador : Turbo-Pascal version 3.02

{8G256,P512}
program CLA;

const
Ver = '1.00% { Nimero de la versidn del sistema y }

Fecha = 't de Diciembre de 1987';  { fecha de creacion de la misma. }

Null = #0;
Tab = #9;
LF = #10;
CR = #1%;
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Space = #38;
Blancos : set of char =
[Null, Tab, LF, CR, Space/;

LongNomArch = 64;

LongMensaje = 80;

MComentario = ';';

ArchPD = 'matriz.pd’;
ArchCL = ‘objetos.cl’;
MazRasgos = 50;
CadMazRasgos = '50";
Mazideales = 200;
CadMazldeales = '200°;
Desconocido = 255;

type

file_name = string/LongNomArch/;
meassage = stringfLongMensaye/;
value = .. Desconocido;

f.andez = 0. MazRasgos;

onder = 0..Mazldeales;

{Representacién de un objeto. }

object = array [1..MazRasgos/ of value;

{Matriz con los ideales de clase. }

~—

Longitud maxima para los nombres
de los archivos.

Longitud mixima de los mensajes
de error.

Marca del principio de comentario
en los archives que maneja el
sistema.,

Nombre del archivo con los ideales.
Nombre del archivo con los objetos.
Nimero mdximo de rasgos mds uno.

Nimero miximo de objetos mas uno.

Indicador de ausencia de informacidn.

Cadens para nombres de archivos.
Cadena para mensajes de error.
Rango de valores para los rasgos.
Indice para los rasgos.

Indice para los objetos.

matriz = array [I..Mazldeales| of object;

{Vector con la particién del conjunto de objetos en clases. }

vector.of.classes =
record
NumClases : integer;

Clases : array [1..Mazldeales]
of o_index;
Cercan : array [1..Mazldecles/
of real;
end {record};

R o, o, e, i,

72

Contiene el nitmero de clases de la
puarticidn.

Contiene el indice del primer
objeto de cada clase.

Contiene la cercania de un objeto
dado a la clase.
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{Estructura con el estado y nivel de error de un rasgo. }
feature_s_state =
record

Activo : boolean; { Indica la condicidn del rasgo.

Error ; integer; { Contiene el nivel de error.

ValorMaz: value; { Conticne el valor maximo para
{ el rasgo.

PesoDif : real { Peso diferenciante del rasgo.

end {record};

Ay St gt s gt

{Vector con el estado y nivel de ervor de cada rasgo. Incluye un rasgo con indice

cero para propésitos de cémputo. }
vector_of features =
array [f.indez/ of feature.s.state;

var
ArchOB : file_name;
NumBRasgos : tnteger; { Nimero de rasgos.

NumOlbjetos : integer; { Nimero de objetos.

Matldeales : matriz; { Matriz de eprendizaje.

VeetClaasf : vector.of.classes; { Vector con la particién en clases

{ del conjunto de objetos.
{

VectRasgos : vector.of features;

Vector con el estado de cada rasgo.

{Procedimientos para el manejo de los errores. }

procedure Asume (Cond : boolean; Mensaje : message);
begin
if not Cond then
begin
WriteLn;
WriteLn(Mensaje, "G);
Halt(1);
end {if};
end {Asume};

procedure AsumeOCierra (Cond: boolean;
var Archivo : texl; Mensaje : message);
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begin
if not Cond then
begin
Close({Archivo);
WriteLn(Mensaje, "G});
Hait(1);
end {if};
end {AsumeOCicrra};

{Rutinas para el manejos de archivos. }

{Verifica si un archivo existe en el directorio. }
function Existe { Nombre : file .name ) : boolean;
var

Archivo : file;
begin

Agsign(Archivo, Nombre);

{31}

Resct{Archivo);

Close(Archivo);

{81+}

Exnste := (IOresult = 0);
end {Existe};

{Abre un archive y lo prepara para lectura. }
procedure Abrelec (var Archivo : text; Nombre : file_name);
begin
Assign(Archivo, Nombre);
Reset{Archivo);
end {AbreLec};

{Abre un archivo y lo prepara para escritura. }
procedure AbreEsc (var Archivo : tezt; Nombre : file.name);
begin
Assign{Archivo, Nombre);
Rewrite(Archivo);
end {AbreEsc};

{Libera un archivo de uso. }
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procedure Cierra (var Archivo : text);
begin

Close(Archivo);
end {Cierra};

{Salta los comentarios al principio de un archivo. Cada comentario esté precedido
por el caracter "MComentario” y dura hasta el fin de la linea. }
procedure SaltaComentarios (var Archivo : text; Nombre : file.name);
var
NumComentarios : tnteger;

C : char;
Final : boolean;
begin

{Cuenta el nimero de lineas en blanco u ocupadas por comentarios al principio
del archivo. }
NumComentarios .= §;
‘repeat
C := Space;
while (Cin Blancos) and {not FoLn{Archive}] do
Read(Archivo,C);
if fnot (Cin Blancos)) and (C <> MComentario) then
Final := true
else if EoF(Archivo) then
AsumeOCierra(false, Archivo,
"No hay datos en el archivo ”'+Nombre+".")
else
begin
NumComentarios := NumComentarios + 1;
ReadLn(Archivo);
end {else};
until Final;
Cierra(Archivo);
AbreLec(Archivo,Nombre);
while (NumComentarios > 0] do
begin
ReadLn(Archivo);
NumComentarios := NumComentarios - 1;
end {while};
end {SaltaComentarios};
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{Rutinas para la comunicacion entre el usuario y el sistemna. }

{Regresa "True” si el caracter lefdo fue *S” o "s", y "False” si fue }
{"N"o"n". }
function SiONo : boolean;
var

C : char;
begin

repeat

Read(Kbd,C);

untfl C in ['§"’s", 'N', 'n);

WriteLn(C);

S§iONo := (Upcase(C) = 'S°);
end {SiONo};

{Escribe el letrero inicial que anuncia el programa. }

procedure Letrerolnicial;

begin
WriteLin;
WriteLn{’Sistema de Reconocimiento de Patrones y Clasificacion’);
WriteLn( Programa para la Clasificacidn de Objetos (CLA)');
WriteLn( versién ', Ver,', ' Fecha);
WriteLn;

end {Letrerolnicial};

{Lee el nombre del archivo que contiene los objetos por clasificar. }
procedure InidrchivoObjetos (var Nombre : file.name);
var
Fin : boolean;
begin
Fin := false;
repeat
WriteLn;
WriteLn((Cudl es el nombre del archivo’);
Write (' con los objetos por clasificar? ');
‘ReadLn(Nombre);
Asume(Length(Nombre) > 0,’Accidn suspendida. );
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if not Existe(Nombre) then
begin
WriteLn;
WriteLn{’No existe ninqun archivo llamado *’ Nombre,'*’);
end {if}
else
Fin = true;
until Fin;
end {IniArchivoObjetos};

{Procedimientos y funciones relacionadas con el cdleulo de las funciones de cercanfa.

}

{Devuelve la distancia entre dos valores de un rasgo. }
function Distancia (V1, V8, ValorMaz : value): real;
begin
if ValorMoz = 0 then
Distancia:= 0
else if (V1 = Desconocido) or (V2 = Desconocido) then
Distancia := 0
else
Distancia := abs(V1 - V2)/ValorMax
end {Distancia};

{Calcula la cercanfa entre dos objetos. }
function CercanObjetos (Objl, Obj€ : object): real;
var

Dist : real;

3¢ findez;
begin

Dist := 0;

for j := 1 to NumRasgos do

with VectRasgosf;] do
Dist := Dist + Distancia({Obs1[s],0858[3], ValorMaz};

CercanObjetos := 1 - (Dist/NumRasgos);

end {CercanObjetos};

{Calcula la cercanfa de un objeto a una clase, misma que se define como el méximo
de las cercanfas del objeto a los ideales de la clase. }
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function CercanClase (Objeto : object; k : o.indez): real;
var
Maz, CO : real;

12 osndez;

begin
Maz := O;
CO:=

with VectClasf do
for 1 := Clasesfk/ to Clasesfk+1] - 1 do
begin
CO = CercanObjetos(Objeto, Motldeales]i]);
if Maz < CO then
Maz := CO
end (for};
CereanClase 1= Maz;
end {CercanClase};

{Calcula las cercanias de los objetos a cada una de las clases. }
procedure CalculaCercan (Objeto : object; var Archivo : test);
const

Espacio = 18;

PorReng = {;

. var

Maz : real;
k: o.index;
EnReng : integer;
begin
Maz = 0;
with VectClasif do
begin
for k := 1 to NumClases do
begin
Cercanjk] := CercanClase(Objeto,k);
If Maz < Cercanfk] then
Maz = Cercanfkf;
end {for};
EnReng = G;
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for k := 1 to NumClases do
begin
if Maz > 0 then
Write(Archivo, {Cercanfk]/Maz): Espacio)
else
Write(Archivo,Maz: Espacio);
EnReng := EnReng + 1;
if EnReng = PorReng then
begin
WriteLn(Arehivo);
EnReng := 0;
end {if};
end {for};
WriteLn{Archsvo);
WriteLn{Archivo);
end {with};
end {CalculaCercan};

{Procedimientos y funciones relacionados con la clasificacién de los objetos. }

{Verifica que las dimensiones contenidas en el archivo de objetos correspondan con
las obtenidas de} archivo con los ideales. }
procedure VenficaDimensiones (var Archivo : tezt);
var
NRasgos : integer;
begin
Read{Archivo, NumQObjetos);
WriteLn('Nimero de objetos: ', NumObjetos);
AsumeOCierra{NumObjetos > 0,Archivo,
'‘Nimero incorrecto de objetos en el archivo.’);
Read(Archivo, NRasgos);
AsumeOCierra{NRasgos = NumRasgos,Archivo, 'Nimero incompatible de ras-
gos.’);
end {VerificaDimensiones};

{Lee un objeto del archivo. }
procedure LeeObjeto (var Archivo : text; var Objeto : object );
var

7 : fandez;
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Temp : integer;
begin
for j := 1 to NumRasgos do
with VectRasgos)s] do
begin
Read(Archivo, Temp);
if (Temp < 0) or (ValorMez < Temp) then
Objetofs] := Desconocido
else
Objetofj] := Temp;
end {with};
end {LeeObjeto};

{Realiza la clasificacién de los objetos y ln deposita en un archivo. }
procedure Clasifica {ArchOB, ArchCL : file.name);
const
Espacio = §5;
var
Entrada, Salida : tert,;
Objeto : object;
i integer;
begin
Writeln;
WriteLn{'Clasificando...’);
AbreLec(Entrads,ArchOB);
VerificaDimensiones{Entrada);
AbreEsc(Satida, ArchCL);
WriteLn(Salida, Num Objetos: Espacio, NumRasgos:Espacio);
with VeetClasif do
WriteLn{Salide, NumClases:Espacio);
for i := 1 to NumOQObjetos do
begin
LeeObjeto(Entrada, Objeto);
CalculaCercan({Objeto, Salida);
end {for};
Cierra(Entrada);
Clierra(Salida);
WriteLn;
WriteLn{'La clasificacion de los objetos se guardd en el archivo *',
ArchCL,”.’"G);
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end {Clasifica};

{Procedimientos y funciozes relacionados con la adquisicién de la informacién con-

tenida en los archivos. } -

{Lee el nimero de rasgos que describen a los objetos y, para cade rasgo, el valor

méximo permitido. }
procedure LeeDatosRasgos (var Archivo : text);
var
j ¢ findez;
begin
WriteLn( Inicializando variables...’);
WriteLn;
Read(Archivo,NumRasgos);
WriteLn('Nimero de rasgos: ' NumRasgos);

* AsumeOCierra(NumRasgos < MazRasgos,Archivo,

'El nimero de rasgos debe ser menor a +CadMazRasgos);

for j := 1 to NumRasgos do
with VectRasgosfj] do
Read(Archivo, ValorMaz, PesoDif});
end {LeeDatosRasgos};

{Lee los ideales de las clases. }
procedure Leeldeales (var Archivo : tezt);
var
Totalldeales, Numldeales : integer;
Pesolnfldeales : real;
N, 1 : o_indez;
7 : findex;
Menor : boolean;
begin
with VectClasif do
begin
Read(Archivo,NumClases);
WriteLn(’Nimero de clases: ', NumClases);
WriteLn;

WriteLn(’Cargando los ideales de cada clase...

WriteLn;
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Menor := (0 < NumClases) and (NumClases < Mazldeales);
Totalldeales := 0;
Ni=1; ‘
while Menor and (N <= Num(lases) do
begin
Clases{N| := Totalldeales + 1;
Read(Archive, Numldeales, PesolnfIdeales);
Menor := (Totalldeales + Numldeales) < Mazldeales;
if Menor then
for 1 := Totalldeales+1 ta Totalldeales+NumlIdeales do
LeeObjeto(Archivo,MatIdealesfi]);
Totalldeales ;= Totalldeales + Numldeales;
N:=N+1;
end {while};
AsumeOCicerra{Menor, Archivo,
quad ‘El nimero de ideales debe ser menor que '+CadMuozideales);
Clases{N| := Totalldecles + 1;
Writeln( Total de ideales: ', Totalldeales);
end {with};
end {Leeldeales);

{Lee el archivo con los datos necesasios para la clasificacién. }
procedure IniBaseDatos (Nombre : file.name);
var
Archivo : text;
begin
Asume(Existe(Nombre),'No eziste el archivo *'+Nombre+'" con los ideales.’);
AbreLec(Archivo,Nombre);
SaltaComentarios{ Archivo, Nombre };
LeeDatosRasgos{Archivo);
Leeldeales{Archivo);
Cierra{Archiva);
end {IniBaseDatos};

{Procedimientos y funciones que dirigen el flujo de ejecucién del programa. }

{Inicializa los datos a partir de un archivo, lee el nombre del archivo con los objetos
por clasificar y efectda la clasificacién. }
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procedure ClasificaQbjetos;
begin
IniBaseDatos{ArchPD};
IniArchivoObjetos(ArchOB);
ClasificalArechOB,ArehCL);
end {ClasificaObjetos};

{Cuerpo del programa principal }

begin
Letrerolnscial;
ClasificaObjetos;
end.
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ejrec
C:\TMP>echo off

Ejemplo de ejecucidn del Sistema de Reconocimiento de Patrones
y de Clasificacidn (RECLA), en su parte de reconocimiento.

rec
Sistema de Reconocimiento de Patrones y Clasificacidn
Programa de Reconocimiento de Patrones (REC)

versidn 2.20, 23 de Noviembre de 1987

Es reinicio de alguna sesidn interrumpida (s/n}? n

Inicializando los datos...

Cdal es el nombre del archivo
con la matriz de aprendizaje? matriz.ma

Nimero de rasgos: 10
Numero de objetos: 15
Nimero de clases: 3

Calculando los testores minimos. ..

Candidatos: 0
Testores: 0
Permanecen: [0}

Quedan por revisar (en binariol): 1111111111

Candidatos: 100
Testores: 38
Permanecen: 9

Quedan por revisar (en binariol: 1000111011

Candidatos: 200
Testores: 69
Permanecen: 11

Quedan por revisar {en binario): 0001011110

Subconjuntos revisados: 224
Testores encontrados: 74
Testores minimos: 9

Almacenando los testores minimos en "matriz.tm®...
Almacenando los pesos diferenciantes en "matriz.pd"...
Almacenando los ideales de clase en "matriz.pd"...

C:\T™MP>



type matriz.ma
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ejcla
C:\TMP>echo off

Ejemplo de ejecucidn del Sistema de Recocimiento de Patrones
y de Clasificacidn (RECLA), ®n su parte de clasificacidn.

cla

Sistema de Reconocimianto de Patrones y Clasificacidn
Programa para la Clasificacidn de Objetos (CLA}
versidn 1.00, 1 de Diciembre de 1987

Inicializando variables...

Ndmero de rasgos: 10
Nimero de clases: 23

Cargando los ldeales de cada clase...

Total de ideales: 4

Cdal es ol nombre del archivo
con los objetos por clasificar? objetos.ob

Clasificando...
Numero de objetos: 6

La clasificacidn de los objetos se guard& en el archivo "c:objetos.cl".

C:\TM™MP>



type objetos.ob
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A:\P)type objetos.cl
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