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Introducción 

Los problemas de reconocimiento de patrones y de clasificación han e.'Cistido siempre. 
Cuando miramos, escuchamos, tocamos o gusta.mas algo. much<l.'l veces nuestra meta 
es contestar a. la pregunta. ¿qué es?, W18. manera sencilla y concisa de preguntill' ¿qué 
patrón, 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, W1 automóvil tiene llantas, un perro ladra, 
etc. AR!, los problemas de reconocimiento de patrones y clasificación son del tipo de 
problemas que resolvemos todos los días, rnnsciente e inconscientemente; pero ésto 
no significa qua sean fáciles y su complejidad rcai se nos presenta cuando intentamos 
transmitir nuestra capacidad de resolverlos a una. teoría matemática. y, finalmente, 
e. un dispositivo automático. 

Resolver teóricamente y en la práctica los problemas de reconocimiento de pa­
trones y de da.sificación ha sido, y continua sien<lo, uno de los retos más importantes 
del desarrollo científico y tecnológico actual y se ha intentado solucionarlos desde 
puntos de vista muy variados. En el aspecto teórico, se han utilizado técnicas es­
te.dísticas y probabilísticas, métodos combina.torios, técnicas heurísticas, etc. El 
surgimiento y desarrollo de la Inteligencia Artificial tiene raíces profundas en estos 
problem11S. 

La Teoría de Test constituye una aproximación a. tales problemas desde la. 
Me.temática Discreta. Sus conceptos funda.menta.les son relativamente sencillos; 
pero, debido a su naturaleza combinatoria, los cálculos que requieren son de eleva.de. 
complejidad. 

El concepto básico de le. Teoría de Test es el de te3tor mínimo para una muestra 
de un cierto wiiverso de objetos y la aplicación práctica de la teoría. en su estado 
actual requiere el cálculo de todo3 los testares mú1imos para una muestra da.de., los 
cuales deben ser localizados entre la colección de todos los subconjuntos de rasgos 
en términos de los cuales se describen los objetos W1iverso en cuestión. Si tenemos 
en cuenta. el hecho de que el número de subconjuntos crece exponencialmente con 
respecto al número de rasgos, podemos formarnos una idea. de la dificultad de la 
tarea. 

Se han diseñado varios algoritmos para encontrar todos los testores minimos 
para una muestra de aprendizaje, que van desde algunos muy simples y "naturales" 
hasta otros más compl~jos que han necesitado para su elaboración de un análisis 
más profundo de la estructura interna. de una muestra de aprendiza.je y de las 
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características que distinguen a los testores mínimos de los demás subconjuntos de 
rasgos. En Cuba se han construido además sistemas de programas de computadora 
para reconocimiento de patrones y para clasificación basados en la Teoría. de Test. 

La presente tesis tiene dos objetivos principales. Por una. parte, diseñar y 
probar un algoritmo para calcular los tcstores mínimos de una muestra dada que 
pueda ser utilizado en microcon;putadori.S con tiempos de ejecución razona.bles y, 
por otra parte, construir un pequei10 sistema para reconocimiento de patrones y 
clasificación que lleve a la práctica los conceptos de la Teoría. de Test y el nuevo 
algoritmo des8.1'1'ollado. 

En el capítulo primero se expone de mnnera general en qué consisten los pro­
blemas de reconocimiento de patrones y de da.sificación, introduciendo la notación 
matemática necesaria. 

En el capítulo segundo se presentan los conceptos fundamentales de la Teoría 
de Test, se describe el problema concreto que condujo al desarrollo de la tesis y el 
criterio que va e utilizarse para efectuar In clasificación de objetos. 

En el capítulo tercero se expone el algoritmo diseñado para el cálculo de los 
testorcs mínimos, incluyendo las consideraciones que motivaron su diseño; se prueba 
que el algoritmo es correcto y se rcnliwn una serie de cstimadones de su eficiencia, 
mediante una pequeño análisis de su complejidad y una tabla de comparaciones. 

En el capítulo cuarto se dr.scribe el Sistema para Reconocimiento de Patrones 
y Clasificación (REGLA) que utiliza el algoritmo presentado en el capítulo tercero 
y el criterio de clasificación señalado en el capítulo 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 introducción, quiero decir que la notación utilizada y 
muchas de las ideas desarrolladas a lo largo de esta tesis se basan en los trabajos 
realizados por el Dr. José Ruíz Shuklopcr y su grupo de trabajo del Instituto de 
Cibernética, Matemática y Física de Ja Academia de Ciencias de Cuba. 
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CAPITULO 1 
Reconocimiento de Patrones 
y Clasificación 

1.1. Un ejemplo. 

Supóngase que se d<?Sca elaborar un mapa de la República Mexicnna que indique 
los diferentes tipos de regiones que componen el territorio nacional desde el punto 
de vista agrícola, como base de un plan cuyo objetivo es optimizar el uso del suelo. 
Para la creación de dicho mapa se han considerado los diez productos agrícolas más 
importantes para la economía nacional, de manera que cada región de la República 
se relacionará en el mapa -mediante un color particu!J.r- con el cultivo que mejor 
se acomode a sus características. En otras palabras, lo que se desea es cla:sificar 
cada región del país de a.cuerdo al tipo de cultivo para el cual •!S más apta. 

El primer paso consiste en 4e/ecáo11ar cuáles caracten3tica3, de entre las mu­
chas que definen una región -como son el clima, el número de habitantes, la cer­
canía con la frontera, la composición del suelo, el número de estrellas que se observan 
a simple vista, cte.-, se tomarán en cuenta para describirla; de esta manera, cada 
región será repri:Jmtada por los valoreJ que adquieren en ella las características 
escogidas. 

Como información previa a la clasificación, es conveniente saber qué se necesita 
para obtener buenas cosechas de cada producto; en otras palabras, saber cuál es 
la irnportar:cia relativa de cada una de las características seleccionadas y cuáles 
va.lores de ellas son los apropiados para obtener buenas cosechas. Si se denota cada 
colecci6n de valores adecuados como patrón, b que se busca es reconocer los patrones 
asociados a enda 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. Póngase de ejemplo el frijol: se sabe que 
existen regiones del país en las cuales se obtienen ex~elcntes cosechas de frijol; en 
consecuencia, se envían especialistas a cada una de ellas para adquirir información 
sobre los valores de tas características seleccionadas y, tomando como base los datos 
proporcionados por los especialistas, se reconoce el patrón de la región del frijol. 
De la misma forma se procede con los demás productos. 

Finalmente, comparando los datos de una cierta región -proporcionados por 
algunos especialistas enviados a ella-· con los pat:ones reconocidos previ;unente, se 
decide a. cuáles de todos ellos "satisfacen má.;;" CSOti datos, obteniéndose la clasifi-
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cadón de la región en cuestión. 

Como este ejemplo, en la realidad existen muchas situaciones que pueden iden­
tificarse como problemas de reconocimiento de patrones o de clasificación: en el 
diagnóstico médico, en el análisis de la escritura., en la prospección geológica., en 
el reconocimiento de imágenes, etc. Para solucionarlos, resulta conveniente abs­
traer de todos ellos formulaciones generales que puedan ser llevadas a expresiones 
matemáticas precisas. Post~riormcnte, una vez resueltos los problemas en su forma 
general, se adecúan !ns soluciones encontradas a los problemas práeticos 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 clasificación (de aquí en adelante, 
características, r~go.lf y variable3 se emplearán como sinónimos): 

Por reconocimiento de patrone3 se entiende un proceso mediante el cual se puede 
determinar la importancia. de cada uno de los rasgos, y sus valores correspondientes, 
que cara.eterizan cada una de las cfo3e3 de objeto3 que conforman un cierto universo. 

Como ejemplo, en el análisis de la escritura manuscrita, el proceso de re­
conocimiento de patrones permite establecer la importancia de las características y 
los valores correspondientes que hacen que una letra oea una a y no una c. 

Por cla3ificación se entiende el proceso mediante el cual, dados un cierto uni­
verso de objetos dividido en clase:¡ (no necesariamente ajcnllS entre sí) y un miembro 
de él, se puede decidir la pertmencia o no pertenencia de dicho objeto a cada una 
de las clases que componen el universo. 

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

Los problemas de reconocimiento de patrones y de clasificación consisten, por 
una parte, en elaborar algoritmos de reconocimiento y de clasificación eficaces y, 
por otra, en aplicar dichos algoritmos en el estudio de universos concretos, como 
pueden ser las regiones agrícolas de la República, los cardiópatas mexicanos, ciertas 
imágenes digitales, etcétera. 

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

a) cuando se conoce el número de clases en que se divide el universo de objetos y 
de cada clase se conoce una mu~stra¡ 

b) cuando se conoce el número de clases, sin ninguna otra información adicional; 

e) cuando se desconoce desde el número de clases en que se descompone el universo 
de objetos. 

La dificultad para encontrar una solución óptima -lo que ésto signifique en 
cada caso- aumenta conforme disminuye la ca.ntidad de información disponible. 
Existen métodos, como el análisis de cúmulos, 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
eonot:imiento de patrones y de clasificación distintas a las presentadas aquí¡ más 
aún, en ocasiones suelen utilizarse como sinónimos, lo cual ha creado confusión so­
bre el significado de palabras como ~reconocimiento", ~clasificación" y "patrón". 
Se optó por las definiciones enunciadas porque se adaptan bien a los problemas 
que se derivan de la información inicial sobre el universo de objetos: si se tiene 
une. muestra de cada una de las clases que componen el universo, es más o menos 
natural preguntarse ¿qué conocimiento sobre las clases puede extraerse de sus mues­
tras? y ¿cómo se puede determinar la clase a la que pertenece un nuevo objeto a 
partir de las muestras disponibles? La primera pregunta conduce a la definición 
de reconocimiento de patrones y fo. segunda a la de clasificación tal como se dieron 
antes. 

1.3. Hipótesis adicionales. 

Los problemas de reconocimiento de patrones y clasificación, tal como fueron plan­
teados en la sección anterior, son demasiado generales y vagos para ser utilizados 
como base de un estudio más profundo. Es neresario añadir algunas hipótesis 
restrictivll.'l con el propósito de atenuar la. dificultad de los problemas y hacer su 
expresión mucho más precisa, susceptible de una formulación matemática poste­
rior. Une. de las hipótesis má:i importantes se refiere a la. manera como se van a 
representar los objetos¡ por ejemplo, considerando ca.da objeto del universo como 
definido a partir de un número fijo de variables, es fücil imaginar el universo de 
objetos como un subconjunto de algún espacio de dimensión finita; por otra parte, 
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considerando un objeto como descrito por uno. cadena de símbolos -que represen­
tan Vll.!ores de lo.s características o acciones para la construcción 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 considerl\ll los objetos como puntos en un 
espacio de dim.msión finita, bajo 1lna s1~rie de hipótesis adicionales, las primeras de 
las cuales se refieren a la natu:-nlcza de bs objetos que pueden estudiarse: 

a) los objetos del universo pueden ser descritos en términos de un número finito 
de rasgos; 

b) todos los objetos se definen utilizando los mismos rasgos¡ 

c) cada rasgo puede se: medido y su ra.ngo de valores es finito. 

Las siguientes hipótesis se rer1eren a la información disponible sobre el universo de 
objetos: 

d) se conoce el número 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 sí; 

g) puede desconocerse el valor de algunos rasgos en varios de los objetos de las 
muestras. 

Las hipótesis (d) y (e) indican la cantidad de información previa, mientras que 
la.s hipótesis (f) y (g) indican l'l calidad de dicha información; la hipótesis (f} es 
restrictiva, mientras que la hipótesis (g) amplía la colección de problemas tratables 
al permitir "hoyos" en la información inicial. 

Dicho lo anterior, el siguiente paso consiste en expresar loa problemas de una 
manera precisa utilizando la notación matemática necesaria. 

1.4. Planteamiento formal. 

Para. comenzar, sea}\' el número de rasgos en términos de los cuales serán descritos 
los objetos. A cada r11.5go se le hace corresponder un índice en R. = {l, ... , N}, 
establecicndose de esta manera. una relación de ordrn entre los rasgos; de aquí en 
adelante se hará referencia a los rasgos simplemente por su índice. Se denotará por 
11,. = {O, ... , v¡, •} el confunto de valores del rasgo j con ;· = 1, ... , N, donde * 
significa "desconocido", "indeterminado" o ~ausencia de información". 
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1.4.1.Deflnición. Un conjunto O es una poblaci6n si 

r 

O= LJn; con 
i=l 

y donde r es el número de clases que componen a la población. A cada íl; se 
le llama clase de la población y a cada w E íl la descripci6n de un objeto (en 
general, se llama descripción de un objeto a cualquier elemento de '\11 x · · · x 'V.v ). 
Si w = (w1, ••• , WN) entonces a w; se le denomina el valor del rasgo j en w¡ una 
descripción w es completa si w; # • para j = 1, ... , N e incompleta. en otro caso. 

1.4.2.Definlclón. 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 ~ w', si y 
sólo si w; f:. wj implica w; = • o wj = •, para todo j E X. Si X= R. entonces se 
dice que la.s descripciones son semejantes y se denota por w - w11 • 

A la informaci6n disponible sobre el universo de objetos se le llamará muestra 
de aprendizaje y se define a continuaci6n de acuerdo con las hip6tesis establecidas 
en la secci6n anterior. 

1.4.S.Deflnlción. Una muestra. de aprendizaje de la población O es un subconjunto 
O' e O tal que: 

aJ O'= U~=l O~ con O~ ;': 0 y O~ e O¡ para i = 1, ... , r; 

b} si wi E O~ entonces no existe ningún w" E O~ tal que wi - w" para i # k. 

Dicho más llanamente, una muestra de aprendizaje es un subconjunto de la 
pobla.ci6n tal que cada elemento pertenece a una sola clase y cada clase está repre­
sentada. por al menos un elemento. 

Una vez expresado formalmente lo que se entiende por una población, una 
descripción de un objeto y establecida. la estructura de la información disponible -
bajo el concepto de muestra de aprendizaje-, quedan por definir de manera precisa 
los objetivos del reconocimiento de patrones y de la clasificaci6n. 

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

con o:::; l!;:::; 1, 

1 La definici6n puede expresarse de manera más general utilizando operadores 
de diferencia 6;: 'V; x V;-+ {0,1}, j = 1, ... ,N, de la siguiente manera: dos 
descripciones w y w' son semejantes con respecto a X si y sólo si 6;(w;,w;.¡ = O 
para todo j E X. En este caso V; puede ser cualquier conjunto, no necesariamente 
finito. 
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donde Ja componente l!; se denomina el peso diferenciante del rasgo j. 

El peso diferenciante de un rasgo es la expresión matemática de la noción intui­
tiva de la "importancia de un rasgo" para distinguir entre clases -véase la sección 
(2.2)-: un peso alto, cercano a uno, índica una característica esencial para la 
descripción de los objetos, cuyos valores deben tomarse muy en cuenta en el estudio 
de la población¡ mlentras que un peso difcrcnciantc bajo, cercano a cero, habla 
de una característica poco importante y que en ciertos casos puede despreciarse 
-dependiendo del problema particular. 

El problema de reconocimiento de patrones consiste, da.da. una muestra de 
d .. O' U' O' apren 1Z8Je = i=l i• en: 

a.) encontrar un vector diferenciante e = (o1 , ... , a N), donde la. componente e; 
inclique la importancia del rasgo j para la muestra de aprendizaje; 

b) escoger de cada muestra de clase n¡ un subconjunto P¡ C o¡ de descripciones 
que sean repre3entativll3 de la muestra, según un cierto criterio -véase la 
sección (2.3). 

Por supuesto, se busca un vector difcrenciante y una. colección de subconjuntos de 
descripciones lo más exactos posible, esto e.s, que reflejen fielmente las peculiaridades 
de las clases que componen la pobla.ción. 

Por otra parte, considérese la función 

X : O _, [ O, 1 J' 

tal que 

( ) { 
l si w E O; 

X w; = O si w </.O¡. 

El problema. de clasificación consiste en construir una función 

tal que 

A(w)¡ = { ~ 
.r E (O, 1) 

signifique w E O; 
signifique LiJ </. íl; 
signifique que no se pudo clasificar a w. 

que "aproxime" a x, según un cierto criterio de proximidad o de lejanía -véase 
Ja sección {2.4) . .A A(w) se le llama el vector de cla3ijicación de w con respecto 
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al algoritmo dt: cúuificación JI. Por supuesto, se pretende que el algoritmo de 
dasificaci6n sea fácil y rápido de calcular. 

Queda a.sí e.'C:presado de manera formal lo que se entiende por reconocimiento de 
patrones y por clasificación en el contexto de este trabajo. En el capítulo siguiente 
se presentan una serie de conceptos, agrupados bajo el nombre de Te.oda de Test, 
que se proponen corno una posible solución a los problemas planteados. 
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CAPITULO 2 
Teoría de Test 

2.1. Características generales de la Teoría d~ Test. 

Existen muchas aproximaciones o. los problemas de reconocimiento de patrones y 
de clasificación, que van desde Jos métodos estadísticos y probabilísticos hasta los 
métodos de la Matemática Discreta y de la Inteligencia Artificial; cada uno tiene 
ventajas y desventajas importantes. Por ejemplo, las técnicas estadísticas y pro­
babilísticas están respaldadas por una teoría bien fundamentada y potente, la cual 
permite una. evaluación precisa de ellas; por su parte, las técnicas de la Inteligen­
cia Artificial conducen muchas veces n mejores resultado:;, con más rapidez y pre­
cisión, pero su justificación formal es menos sólida en ciertos casos. En lo que a 
la Matemática Discreta se refiere, ha tomado auge en Ja práctica. a últimas fechas 
debido, entre otras cooas, a !a existencia de computadoras cada vez más potentes 
y su aplicación a la solución de problemas no numéricos; sus métodos pueden con­
siderarse casos intermedios entre los anteriores, ya que están sostenidos por una 
teoría. precisa más no siempre resultan eficientes y su análisis es en ocasiones muy 
complejo. 

La. Teoría de Test constitu:1e una aproximación a los problemas de reconoci­
miento de patrones y de clasificación desde el punto de vista de la Matemática 
Discreta, lo cual significa que trabaja -esencialmente- con conjuntos finitos de 
valores utilizando métodos combinatorios. 

Las aportaciones más importantes de la Teoría de Test se relacionan con el 
reconocimiento de patrones, especialmente con la determinación 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 clasificación, se han modificado algoritmos cono­
cidos introduciendo parámetros adicionales -como los pesos diferenciantes de los 
rasgos- o modificaciones aún más profundas -como la sustitución de métodos 
estadísticos por métodos combinatorios- y se han desarrollado también algoritmos 
originales. 

2.2. Conceptos básicos. 

Supóngase que se tiene una muestra de aprendizaje de una. población. Por definición, 
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 der:::iás rasgos menos ese'! Pueden 
darse dos casos, según a.parezcan o no descripciones semejantes en muestras de 
clases distintas. En el primer ca.'lo se puede pensar que la característica ignorada 
es importante ya que es necesaria para distinguir entre descripciones de objetos 
pertenecientes a clases distintas, mientras que en el segundo caso puede intuirse 
que dicho rasgo tiene poca importancia pues >U au.s•"ncia no altera la clasificación 
de 18.'! descripciones en la muestra de aprendizaje. Si se continua eliminando rasgos 
-siempre en el segundo caso-- llegad. un momento en que no será posible ignorar 
ningún otro, ya sea porque no queden más o porque aparezcan descripciones seml."­
jantes en muestrll.'l de c:ase distintas independientemente del rasgo que se elimine. 
Intuitivamente, puede considerarse los rasgos que quedan como ~muy importantes" 
y los eliminados como upoco imµortantcs"; ,;in embar~o, si¡;uiendo otro orden de 
eliminación es muy probable que se llegue a otro subconjunto de características que 
no pueden ignorarse, lo cual nos llev11. a r.onsidcrar todos los subconjuntos de rasgos 
que se pueden obtener por este método y <lctcrmina.r ei peso <liferendante de cada 
rasgo de acuerdo al número de tales subconjuntos a. lob que pertenece. 

Este es el argumento que yace bajo la definición que da la Teoría de Test del 
peso difcrenciante de un rasgo. Como puPdc observarse, es un razonamiento sencillo; 
sin embargo, como se verá mis adelante, esconde dificultades prácticas interesantes. 

2.2.I.Dcfinición. Dada una mu1~stra de aprendizaje íl' = U~=t íl~, un conjunto 
de rasgos X es un testor si no e.xistt> una pareja de descripciones wi E íl; y wk E ílk 
con i i= k que sean semejantes con respecto a X. 

2.2.2.Dcfinición. Un conjunto X de rasgos es un testar mínimo si no existe un 
subconjunto propio X' C X que sea un testar. 

2.2.3.Definición. El peso diforeuciante e¡ del rasgo j para /a muestra de apren­
diza.Je íl' es 

o. - T1 
~J - T 

donde T; es el número de testores mínimos de íl' que contienen el ra.sgo j y T es el 
número total de testares mínimos de íl'. 

Esta es una propuesta de soh1ción (Ruiz,S4) pa=a la primera parte del proble:na 
de reconocimiento de patrones -véase la sección ( 1.4). ~o es la única forma de 
medir el peso diferenciante de una característica der.tro de la Teoría de Test; pero 
es !a má.s utilizada y se usará a. lo largo de este trabajo. 



2.3. Peso informativo de la descripción de un objeto. 

En el capítulo anterior se e.stableci6 que el objetivo del reconocimiento de patrones 
consiste en determinar el peso difcrenciante 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 descripción de un objeto que 
propone la Teoría de Test se denota. como pc30 inf ormatiuo de la. descripción, el 
cual se define como sigue: 

2.3.1.Definklón. Sean íl' una muestra de aprendizaje de una poblaci6n íl, tl un 
vector diferenciante, w una descripción de un objeto en íl y Xw = { j E R. 1 w; '/:- • }. 
El peso informativo de w con respecto a la. clase íl; e íl es 

t¡(w) = L c;(w;)e; 
jEXw 

donde c;(w;) es el número de elementos en S;(w;) = { w' E íl~ 1 wj = w;} entre el 
total de elementos de íl~ 1 • 

2.3.2.Definklón. Una descripción w E íl se dice que es un ideal de Ja clase íl; si 
y sólo si 

L¡(w) = max{ t¡(w') 1 W
1 E íl~ }. 

La. propuesta de soluci6n para la segunda parte del problema de reconocimiento 
de patrones -véase la sección (1.4)- es evidente y consiste en tomar 

P; = { w' E fl~ 1 w' es un ideal de la clase íl;} i = 1, ... ,r. 

2.4. Un algoritmo de clasificación. 

Como se dijo en la sección (2.1), dentro de la Teoría de Test se utilizan varios 
algoritmos de clasificación, algunos de los cuales son versiones modificadas de al­
goritmos más o menos conocidos, mientras que otros son resultados originales. En 

1 Igual qu" la definición (1.4.2), ésta también puede generalizarse con la intro­
ducción de operadores de diferencia y definiendo 
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este trabajo se presenta un algoritmo de clasificación basado en los idenlcs <le cli!Sí' 

definidos en la sección anterior, que ~s ana ·1erstón modificada de! 1/gontmo .Je/ 
11ecsno má.! cercano (Mcisel,70). Las razones por !a.s que se eli~ió este algorl!.mo son 
las siguientes: 

a) ejemplifica la utilidad de la información obtt?aida en i!i proceso de reconoci­
miento de patrones¡ 

b) su formulación es relativamen:c sencil~a: 

e) la cantidad de operaciones que requiere es reb: i•:amente pcq11eña --cocparada. 
por ejemplo, con la de algoritmos que utilizan toda la muestr:i. de aprendizaje. 

Sin embargo, este algoritmo tic:ie sus dcsvcmajas, entre las qt:e se encuentran 
el riesgo de pérdida de información, pues ,.rabaja con un .ubconjumo de ia. muc;:;t.ra 
de aprendizaje. Por supuesto, la manera de elegir ese subconjunto ·-1.1tilizn.ndo íos 
pesos informativos de las descripciones- ~rata de evitar dicha pérdida y eliminar 
el ruido introducido por información superflua en la muestra de aprenciiz:i.je; pero 
no se tiene una garantía absoluta . 

.:iupóngase definida una cierta /unción de r.ercania entre un elemento de la 
población y un subconjunto de eila, 

g: n :...: P(íl) - O. l 

--el valor de g(w, 11') es mayor entre mlÍ.S ~cerca" se encuemre w de O'- y sean 
np,p E [O, 1) dos números fijos con np <p. 

2.4.1.Definlc!ón. Si {P,}~=l es /a colección de subconjuntos de descripciones defi­
nida en Je. sección (2.3), w ~ íl y g0 = :na.x{ IJ(!;.1 1 P,) i l :S i ::; r }, entonces ei vector 
áe cla.siilcación A ( w) es 

A(w), == o 
g(w,P;) 

90 

. g(w,P;) 
SJ go '= Ü O --- ~ p. 

90 
. 9¡:.v, P;) 

SI --- S rtp. 
90 

en otro caso. 

La definición anterior es muy general y, por consiguiente, es posible refinarla 
añadiendo detalles tales como una expresion particular de la función de cercanía y 
los va.lores correspondiente,,; de los umbra/e,, de pertenrncic. np y p. 

Una expresión para la función de cercanía puede obtenerse de la manera. si­
guiente: 
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i) Se define una scudodista.ncia1 en cada uno de Jos conjuntos de valores de los 
rasgos, por ejemplo: 

B; : V; X Vj--< ! o, l ¡ 
con 

f 0 Bi X :=: • O y :=: •. 
01(x,y) = l ~Jx - y¡ en otro caso. 

ii) A partir de ellas, se define una beudodístancia en O, por ejemplo: 

a: o x n ..... ¡o, I] 

con 
N 

B(w,w') = ~· ~ a;(w;,w,'·). 
J { J.-...J 

i=I 

iii) Se define la función de cercanía tomando como bas" la seudodistancia en O, 
por ejemplo: 

g: n x P(n) ..... ¡o, i ¡ 
con 

g(w, íl') = 1 - rnú1{ d(w,w') 1 w' E fl' }. 

Esta es la propuesta de solución para al problema de clnsificación, tal y como 
fue planteado en el capítulo anterior. 

2.5. Dificultades prácticas. 

La definición del peso diferenciante de un rasgo que da 111 Tc?orfa de Test presenta 
considerables dificultades prácticas, centradas en un pnnto: encontrar todos los 

1 Por una awdodi3tancia se entiende una función 

B:XxX->lit 

que satisface las siguientes condiciones: 

i) a(x, y) ~ o, 
ii) B(:z:, x) ;::: O, y 

iií) B(:r,y);::: B(y,x), 

para cualesquiera x, y E X. 
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testores mínimos de una muestra de aprendizaje. La razór. de las dificultades estriba 
-expresado burdamente-- en el hecho de que ei espacio de búsqueda, dada una 
muestra de aprendizaje con N rasgos, es el conjunto potencia dt: {l, ... , N}, que 
contiene 28 elementos, lo que representa una cantidad gig;u;tesca de posibilidades 
para un número razon:i.ble de ;"-lgos. 

Es claro que el algoritmo COIL'iistent<' en revisar todos los subconjuntos de ras­
gos para determinar cuáles de ·~llos Ron testares mi:iimo.< es 1m1y incEdcntc. Se 
ha.n hecho intentos para hallar ir.cjore~ solacior:cs d probkma ( Bravo,S2) usando 
técnicas variadas. En Cuba se ha estado trabajando sobre el concepto de conjunto 
bá3ico (Soto,81). Un con;"unto de diferencia3 entrn dos descripciones do objetos es 
el conjunto de rnsgos en que e:;a.~ descripciones difieren y un conjunto básico es 
un conjunto de diferencias que no contiene a ningún otro de tales conjuntos. La 
meta es reducir considerablemente el total de subconjuntos de rasgos que necesiten 
ser revisados plll'a encontrar todos lo~ ko;torC!; mínimos y se han obtenido varios 
algoritmos que trabajan sobre los conjun!O$ b;i.sic:o:; en vez Je trabajar sobre las 
descripciones en la muestra de aprr.ndi?::ije (Bravo.83; Ruíz,34). Sin embargo, el 
problema. está lejos de ser re.suelto y la búsqueda de mejores algoritmos continua. 
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CAPJTT.i1,0 3 
Algoritmo para encontrar 
los Testares Mínimos 

En este capítulo se expone el algoritmo desarrollado para el cálculo de los testores 
mínimos de una muestra de aprendizaje. La c..xposición está organizada en tres 
partes: explicación de las motivaciones que condujeron el desarrollo del algoritmo, 
presentación de algunos intentos previos y, finalmente, planteamiento formal y 
prueba del algoritmo. 

3.1. Consideraciones previas. 

Como se dijo al final del capítulo anterior, la tarea de encontrar los testores mínimos 
de una muestra de aprendizaje con un número razond.ble de rasgos y descripciones de 
objetos no es fácil de llevar a cabo, lo cual se debe principalmente a la ll.lllplitu<l del 
espacio de búsqueda. El que podríamos llamar un "algoritmo natural" (Bravo,82) 
-que consiste en tomar el conjunto total de rasgos e ir eliminando sucesivamente 
cada uno de ellos, tomando recursivamente subconjuntos cada vez más pequeños­
resulta ineficiente, lo que ha originado el desarrollo de otros algoritmos, los cuales 
pueden clasificarse en dos grupos: 

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

2) los que trabajan sobre la colección de los conjuntos básicos ·-véase la sección 
(2.5). 

Estos grupos se dividen a su vez en dos subgrupos: 

a) los algoritmo3 de e3cala exterior, que utilizan técnicas combinatorias para cons­
truir los subconjuntos de rasgos candidatos a testores mínimos, sin tomar en 
cuenta la estructura interna de la información disponible; 

b) los algoritmo3 de escala interior, que construyen los candidatos a testores 
mínimos apoyándose en la estructura interna de Ja mf"nrmación. 

Dada la naturale1.a mecánica del cálculo de los testores mínimos, Jo que se 
busca al diseñar algoritmos eficaces es poder escribir programas para computadoras 
que hagan los cálculos automáticamente. Desde este punto de vista, los algoritmos 
del grupo (2) se caracterizan por ser más rápidos; pero también por solicitar más 
recursos de la computadora, especialmente memoria. 
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En ese contexto, la idea central de este trabajo fue, en un principio, diseñar 
un algoritmo que resultara tanto o máB rápido que los algoritmos del grupo (2) y 
que solicitara menos recursos del sistema de cómputo. Para. lograrlo, se pensó en 
utilizar únicamente la muestra. de aprendizaje, atendiendo a su estructura interna. 
En otras palabras, se pretendía reunir las mejores cualidades de cada uno de los dos 
grupos de algoritmos en uno solo -trabajos semejantes se han llevado a cabo en lo. 
Unión Soviética (Diukova,76¡ Aguila,80). 

3.2. Primeros intentos. 

Dos fueron los intentos previos máB importantes, si bien en el primero de ellos no 
se avanzó mucho en su diseño: 

• Se pensó en utilizar tlcnicaJ h~urúticaJ para localizar los testares mínimos, es 
decir, construir un algoritmo "inteligente". Sin embargo, la naturaleza del pro­
blema no pareció adecuada. para emplear métodos heurísticos, por una razón 
muy simple: se necesita. calcular todo3 los testares mínimos. No se quiere 
decir con ésto que ese hecho haga. imprescindible una búsqueda. exhaustiva., 
comprobando cada uno de los posibles subconjuntos de rasgos¡ mas en cierta 
medida requiere de una búsqueda demasiado amplia, metódica y precisa, para 
que una técnica heurística resulte eficiente. 

• Se pens6 en construir los candidatos a testares mínimos por acumulaeíón de 
rasgos, utilizando el criterio siguiente: los rasgos se seleccionan en forma cre­
ciente y sólo se añade un nuevo rasgo al candidato a testor si éste no constituye 
ya un testor y si se comprueba que el nuevo rasgo aporta "información 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 requerla 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 más información; 

b) el proceso de añadir un rasgo nuevo al candidato a testar era muy lento, 
debido sobre todo al número de rasgos que se i:.nalizaban antes de encontrar 
uno adecuado. 

Después de algún tiempo, resultó claro que el nuevo algoritmo debla poseer 
dos características importantes, a saber: utilizar una búsqueda metódica !I precisa y 
analizar el mayor número de ra3go11 posible11 en cada paso. El resultado se presenta 
en el resto del capítulo. 
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3.3. Planteamiento formal. 

Como se recordará, se tiene una cierta población n = u~=I º' que es un subconjunto 
de Vi X·· ·X VN, donde 'V; = {O, 1, ... , Vj, •}es el conjunto de valores adnUsiblespara 
el rasgos j, con i = 1, ... , N -se adoptó la convención de denotu los rasgos por sus 
índices-; de esa población SP. conoce una muestra de aprendizaje 01 = u~=l n~ con 
íl~ e o, para. i :::: l, ... , r. La :neta es diseñar un algoritmo que permita encontrar 
todos los testores mínimos de la mucst¡-a de aprendi2aje, el cual debe poseer las 
características siguientes: 

1) trabajar con la muestra de aprendizaje; 

2} atender a la estructura interna de la muestra en la construcción de los can­
didatos a testares mínimos; 

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

4) poder ser utilizado en microcomputadoras para resolver problemas de buen ta­
maño -especialmente los que involucran un número considerable de rasgos­
en un tiempo razonable2 • 

La idea guía del algoritmo consiste en lo siguiente: primero, en introducir una 
relación de orden entre los subconjuntos de rasgos; a continuación, se debe reco­
rrer en orden el conjunto Je todos los subconjuntos de rasgos -que se denotará 
por P(R)- manteniendo una lista de lo" testares má:i pequeño" que se vayan en­
contrando; de manera que, al finalizar el recorrido de P(R), se tenga en la lista 
únicamente los testores mínimos. 

Como ya se dijo, un algoritmo que analice uno por uno todos los subcoajuntos 
de rasgos es de lo más ineficiente; por consiguiente, es necesario implementar mane­
ras de "saltar" sobre los subconjuntos de rasgos que no sean tcstores y, mejor aún, 
sobre los que no sean tcstores mínimos. Es indispensable tener un cn'terio para 
decidir cuándo un subcoajunto de rasgos es un testar mínimo y cuándo no Jo es; 
más aún, es conveniente que dicho criterio sea fácil y rápido de calcular. 

La parte más importante del algoritmo consiste en 'ülla función de recorrido 

'P: P(Jl) -+ P(R) 

creciente, que determina la forma en que se recorre P(R) escogiendo todos los 
testares mínimos; es decir, si 'P" denota la n-ésima composición de la función y <po 

l En la. actualidad, parece ser que cincuenta es un número considerable de rasgos 
y doce horas es un tiempo razonable para resolver problemas de ese tamaño (en una 
microcomputadora). Por supuesto, existen casos en los que el número de rasgos es 
mucho mayor; por ejemplo, en el análisis de algunas imágenes digitales. 
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la identidad, 
~:: {X e R 1 X= rp"(R) con n EN} 

y 
TM:: {XC R 1 X es un testor mínimo}, 

entonces 
T,l;f e 41. 

La función rp desarrollada en este trabajo se basa en el algoritmo de búsqueda 
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 tc.stores mínimos. 

3.4. Una relación de orden en P(R). 

Como se dijo antes, el primer paso hacia la. elaboraci6n del algoritmo consiste en 
definir una relaci6n de orden en P(R), el conjunto de todos los subconjuntos de 
rasgos. Si X= {:z:1, •.. , x .. } e R es un subconjunto de rasgos entonces se denotará 

X=!x1IX'] con X'::::: {:z:1, ... ,xn}· 

Además l l = 0. 

3.4.1.Dcfiniclón. Sea ~ una relación en P(R) tal que 
a) X :5 0 para todo X E P(.R); 

b) si X= !:z: 1 X'j, Y= [y 1 Y') y :z: <y entonces X :5 Y; 

e) si X= !:z: 1 X'j, Y= [x 1 Y'J y X',::'.! Y' entonces X::; Y; 
d) nada má.s3

• 

El siguiente resultado se desprende inmediatamente de la. definici6n y es impor­
tante, pues significa que un testor mínimo no puede estar antes -con respecto a la 
relación- de un testor que lo contenga, lo que permite un manejo más eficiente de 
la lista de los testcrcs más pequeños encontrados comentada en la sección anterior. 

3 Para mayor informacwn sobrP, este tipo de definiciones véase {Wand,81). La 
relaci6n de orden es :a. inducida por el al¡;oritmo back-track al recorrer P(R) elimi­
nando rasgos en orden decreciente, como se verá. má.s adelante. 

17 



3.4.2.Propoeiclón. Si Y e X f'..ntonces X :5 Y. 

Dem: 

a.) si Y = 0 entonces X :5 Y por la condici6n (a.) de la. definición; 

b) si Y1 #- :z:1 entonces :z:1 < Y1 y la relación se cumple por la condición {b) de la. 
definición; 

c) ai y1 = :z:1 entonces Y' e X' y la relación se cumple por inducci6n y la. condición 
(c) de la. definición. q.e.d 

A continuación, se pruebo. que la relación :5 está definida para cualquier pareja. 
de elementos de P(R), condición necesaria para que sea un orden total. 

3.4.3.Proposiclón. Si X, Y E P(.12) entonces X:::$ Y o bien Y :::$X. 

Dem: Sean X,Y E P(R). 

a.) Si X = 0 entoncCll Y :::$X y de la. misma manera X :5 Y si Y = 0. 

b) Si X= !:z: 1 X'J, Y== lv 1 Y'] y x <y entonces X:::$ Y y de la misma. manera si 
y< :z: entonces Y :5 X. 

c) Si :z: =y entonces por inducción X' :::$Y' y entonces X :5 Y, o bien Y' :5 X' y 
entonces Y :5 X. q.e.d 

Lo que resta es probar que ::5 cumple con las condiciones de una relación de 
orden, a. saber, que es rtfle:tiva, antúimltrica y traMitiva. 

3.~.4.Proposlción. La. rela.ción :5 es un orden tota.l en P(R). 

Dem: Es reflexiva: 0 ::5 0 por la.condición (a.) de la definición y [x 1 X'J :::$ !:z: 1 X'] 
se obtiene a.plica.ndo inducción y la condición (c) de la definición. 

Es a.ntisimétrica: Sean X, Y E P(R) ta.les que X ::$ Y e Y :5 X. Si X = 0 
entonces por la condición (a) de la definición se tiene Y = 0. Si X -:f 0 entonces 
sólo se a.plica la condición (b) de la definición teniendose :z:1 = y1 con X' :5 Y' e 
Y' ::$ X'¡ por inducción se tiene X' = Y' de donde se obtiene· finalmente que X = Y. 

Es transitiva.: Sean X, Y, Z E P{R) tales que X::$ Y e Y ::$ Z. El caso Z = 0 
es claro; si Y = 0 entonces por la antisimctrío. de la relación y la condición (a) de 
la definición se tiene Z = 0 y no hay más que hacer; análogamente para X = 0. 
Queda únicamente el caso en que X = !x 1 X'], Y = [y 1 Y'j y Z = [z l Z'] : 

a} si :z: <y e y~ z entonces x < z y por lo tanto X :S Z; 

b) si :z: = y e y < z entonces x < z y por lo tanto X :S Z ¡ 

c} si :z; =y e y= z entonces X'::$ Y' e Y' ::5 Z'; por inducción se tiene X' :5 Z' y 
por lo tanto X~ Z. q.e.d 
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Los resulta.dos anteriores son suficientes para concluir que ::S es una rdaci6n de 
orden entre aubconjunto;i de rasgos. 

La definici6n recursiva de la relación permitió probar fácilmente que es una 
relación de orden. Es posible, y será. útil más adelante, dar una caracterización no 
recursiva de dicha relaci6n, lo cual se hace a continuaci6n. 

3.4.S.Propoelción. X :5 Y si y s6/o si X = Y o bien si existe xo E X t.<tl que 
i) zo ~y y 

ii) para. todo y E Y con y < xo se tiene que y E X. 

Dem: Supóngase que X ~ Y y X i: Y, lo cual se denotará de de aquí en adelante 
como X-< Y. 

a) Si Y = 0 entonces X =f. 0 y no hay más que probar. 

bl Si X = lx 1 X'J, Y = [y 1 Y'j y x < y entonces claramente x !f. Y e (íi) se 
cumple trivialmente. 

e) Si x ::: y entonces X' -< Y 1 y el resultado se obtiene por inducción. 

Supóngase que existe Xo E X tal que se cumplen las condiciones (i) e (ii). 

a) Si Y = 0 no hay más que probar. 

b) Si X = [xo 1 X'j, Y = jy 1 Y'j y xa 'f y entonces claramente xo < y y por lo 
tanto X-< Y. 

e) Si X = [x 1 X'], Y = [y l Y'l y x = y entonces xo E 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 sección anterior se definió una relación de orden entre los subconjuntos de 
rasgos, con lo que se tiene una dirección de búsqueda en el conjunto de todos esos 
subcoajuntos. A continuación se define un criterio para decidir cuándo un conjunto 
de ra.sgos tiene posibilidades de ser un testor míniwo y cuándo no las tiene. 

Como ya se ha dicho antes -en la sección (2.2) del capítulo anterior- un 
testor para una muestra de aprendizaje es un subconjunto de rasgos que distingue 
perfectamente ln.s muestras de cada da.-;e qui) la componen, es decir, que no comete 
errores al clasificar las descripciones de objetos de la muestra de aprendizaje en su 
muestra de clase correspondiente. Por otra parte, el hecho de que un subcoajunto 
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de rasgos no sea un testor no significa que sea incapaz de distinguir entre una des­
cripción y otra, sino que confünde algunas descripciones pertenecientes a muestras 
de clase distintas. 

La técnica desarrollada para distinguir testorcs mínimos se basa en tomar la 
cantidad de descripciones que confunde un 3ubconjunto de ra.sgo.s como una medida 
de JU "error~, siendo un testor aquel subconjunto de rasgos cuyo error es igual a 
cero y un t~.stor mínimo aquel que no sok mente tiene error nulo, sino que lo alcanza 
con un número mínimo de rasgos. 

3.5.1.Definiclón. Sean O' = LJ~= 1 íli una muestra de aprendizaje y X e R un 
subcoajunto de rasgos. Denótese por E(X) el coajunto de todas Ja.s parejas 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,w'} 1 w ~ w1
, con w E O;, w' E f)¡, e i fo k}. 

El error de X se define como la cardinalidad de E(X). 

3.5.2.Corolario. X es testar si y sólo si el error de X es igual a cero. 

Dcm: Se sigue inmediatamente de la definición anterior y de la definición de testor. 
q.e.d 

Es fácil comprobar que si X e Y son subconjuntos de rasgos con X e Y 
entonces no sólo el error de X es mayor o igual al error de Y sino que además 
E(Y) C E(X). Por otra. parte, si X= { x1 , ••• , :tn} y se denota por X; al conjunto 
de los rasgos en X menores o iguales al rasgo x,., con j entre l y n, entonces a cada 
rasgo x; E X podemos asociarle un valor 

x; 1-+ error de x,. 

que indica el error cometido por X ha~ta el r~go x;, definiéndose de esta manera 
una función: 

ex :X_. N 

:i:; >-+ error de X;. 

Se sigue inmediatamente de la definición de ex que se trata de una función decre­
ciente y que el valor ex(x;) depende única.mente de los rasgos en X; y no de los 
rasgos en X mayores que x;. Forl!lll.lmente: 
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3.5.3.Proposldón. 
e) E(Xk) e E(X;) si j :5 k. 

b} ex(xA:) $ ex(z¡) si j:::; k. 

e) ex1 (x) == ex(z) para todo x E X;, j = 1,. .. , n. 

Sup6ngnsc ahora. que ex(xf) = ex(zi+d· Signifkr• que se comete el mismo 
error con los rasgos en X1 que con los :a::;gos en X1+1 , o dicho de otro modo, 
que el rasgo x;+ 1 no aporta ninguna inf orrnaúón adicio11al sobr<.> l;i. muestra de 
aprendizaje a la contenida en X¡ y podemos concluir que el rasgo Xj+I .:stá de más 
en el conjunto X. Dicho lo anterior, no re.;ult:i. e:<t:-aña la proposición sigufonte: 

3.5.4.Proposlción. Si X es un &estor mínimo entonces ex es inyectiva. 

Dem: Sea.X un testorysupóngase ex(z1) = ex(x¡+d· Esto significa que E(X¡) = 
E(X;+i) y por consiguiente E(X - {xi+d) = E(X¡ U { x E X 1 ZJ+l < x }) = 
E(X;+1U{zEX1 x;+1 < z}) == E(X) =O. Por lo tanto, X'"" X- {x;+i} es un 
testor y X no es un testar mínimo. q.e.d 

Se tiene así una condición nue3aria para que un subcoajunto de ra:;gos sea un 
testor mínimo. Nótese que verificar esta condición no sólo permite decidir cuándo 
un subconjunto de rasgos no es un te:;tor, sino también indica cuándo un testor no 
es mínimo. Claramente, X= {x1 , ... , Xn} C!! •rn testor si y sólo si ex(xn) =O. 

No es difícil encontrar ejemplos donde se ob . .;.m•a que la ínyectividad de la 
función ex no es una condición suficiente para que un tcstor sea mínimo¡ en este 
sentido no es un criterio efectivo para. distinguir testores mínimos. Sin embargo, 
no requiere más cálculos de los nccesa.rios para decidir si un conjunto es nn testar 
-vé¡¡se la sección (3.7)- y, unido a unn. manera adecuada de recorrer el conjunto 
de todos loe subconjuntos de rasgos, es posible asegurar que se encuentra a todos 
loa testares mínimos. 

3.6. la función de recorrido. 

Habiendo definido ya. una relación de orden en P(R), el conjunto de todos loa 
subconjuntos de rasgos, y <!legído un criterio para decidir cuándo un subconjunto 
de rasgos puede "u un testor minimo, lo que re.sta es definir la manera en que se 
va a recorrer P(.~) buscando los testores minimos. Como se explicó en la sección 
(3.3), se va a definir unr. función 

ip : P(R) -+ P(.ll) 
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tal que si 

y 
TM = {X e R 1 X es un testor mínimo}, 

entonces 
TMc~. 

El valor de 'P(X) depende de dos cosas: de la inyectividad o no inyectividad de 
ex y de si X es un testor o no. La definición de 'P se hace a. partir de tres funciones 
auxiliares que se detallan posteriormente. 

1.6.l.Definición. La función de recorrido 'P es 

\O : P(R) -+ P(R) 

tal que 
a) si X es u.n testar y ex no es inyectiva entonces 

'P(X) = 11{X)¡ 

b) si X es u.n testar y ex es inyectiva entonces 

\O(X) = ,B{X); 

c) si X no es testar entonces 
ip(X) = a(X). 

Lo que ha.ce la función 11 es eliminar de X aquellos rasgos para los que se repiten 
los valores de ex, dejando el elemento más pequeño de X asociado a. cada uno de 
los valores de ex. La justificación de la utilidad de 11 se dió en la sección anterior y 
es que un testar X no puede ser mínimo si ex no es inyectiva en él. 

1.6.2.Definición. La función de reducción a ea 

u : P(R) ...... P(R) 

tal que si X= {xi, ... , Xn} entonces 

11(X) = { x; E X 1 para todo x E X con x < x; se tiene que ex(x) > ex(x;)} 
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y 
u(0) = 0. 

3.6.3.Proposlci6n. Si X un subconjunto de rasgos entonces 
i) E(u(X)) = E(X) y 

ii) e.,¡x¡(x) = ex(x) para cualquier x E u(X). 

Dem: Por inducción sobre la cardinalidad de X. Si X contiene solamente un rasgo 
entonces u(X) = X y no hay más que probar. Supóngase que la proposición es 
válida para X= {x1, ... ,x¡:} y sea a.hora X= {x1 , ... ,Xk+d: 

a) si ex(xi:) = ex(x1c+1) entonces xi:+ 1 <f. u(X), teniéndose u(X) = a(X1:) y por 
inducción E(u(X)) = E(u(X1c)) = E(X1c) = E(X) y Ca(X) = e.,(X•) = ex1 = 
ex¡ 

b) si ex(x1:) > ex(x1c+i) entonces por inducción E(u(X)) = E(u(X1:)U{x1:+1 }) = 
E(X1c U {x1c+1 }) = E(X). q.e.d 

3.6.4.Corolarlo. l!a(X) es inyectiva. 

3.6.5.Corolarlo. Si X e R. es un testar, entonces u(X) también es un testar. 

La función u permite encontrar, dado un testor que no puede ser mínimo, 
otro testar con buenas posibilidades de serlo. Como la función de error no da. más 
información sobre como reducir el nuevo tcstor, es necesario sU3tituir algunos rasgos 
en él por otros. De hecho, si ex es inyectiva en X, lo que se hace es sustituir el 
último rasgo contenido en X por los rasgos en R. - X mayores que él. 

3.6.6.Definición. La. función de sustitución {3 es 

/3 : P(R) -+ P(R.) 

tal que si X= {x11 ... , xn} entonces 

y 
/3(0) :;:: 0. 

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

Supóngase ahora que, recorriendo P(R.), se ha llegado a un subconjunto de 
rasgos X que no es un testar; lo que se tiene que hacer es sustituir algún rasgo en 
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X por otros. Si el último rasgo en X no es el último rnsgo en R. entonces puede 
aplicarse a X la función f3 ya definida; pero si el último rasgo en X es el último en 
R entonces aplicar la función í3 no sirve de nada, pues se tiene ¡3(X) C X y X no 
es un testor. En este ca.so, es necesario "regresar" en X hasta encontrar un rasgo 
que pueda sr: sustituido por otros con la esperanza de encontrar un testor mínimo; 
para lo cual se define la siguiente iunción: 

3.6.'T.Definición. La función <le regreso y sustitución a es 

a: P(R) ~ P(R) 

tal que si X = { x 1, ••• , Xn} entonces 
a) si r < x 1 para toda r E R - X entonces 

o:(X) = 0 

b) si x; = max{ x E X 1 existe r E R - X con x < r} entonces 

o:(X) = x,_, u { r E R 1 r > Xj} 

y 
o:(O) = 0. 

El primer resultado importante que contempla a las tres funciones u, f3 y a ya 
definidas habla de su monotor.icidad. 

3.6.8.Proposiclón. X :5 u(X),P(X),o:(X) para todo X E P(R.). 

Dem: El caso X = 0 es obvio. Supóngase entonces que X i 0: 

a) X ::5 u(X) pues u(X) e X. 
b) Si X= {xi, ... , Xn} entonces ¡3(X) = Xn-1 U { r E R. 1 r > Xn} y la relación 

X ::5 ,6(X) se sigue de )a proposición (3.4.5) tomando xo = Xn y Y= .B(X). 

c) La prueba de que X ::5 a(X) se hará. por inducción. Si X = {xi} y a(X) 
está. dada por el primer inciso de la definición (3.6.6) entonces o:{X) = 0 y 
la desigualdad se obtiene de la primera condición de la relación de orden. En 
otro ca.so, si a(X) se obtiene por el segundo inciso de la definición, claramente 
x, = x 1 y la desigualdad se obtiene de la segunda condición de la relación de 
orden. Supóngase ahora que la desigualdad X ::5 o:(X) se cumple para todo X 
con n elementos y sea ahora X= {:t¡, ... ,Xn+d; si o:(X} = 0 no hay más que 
hacer, y tampoco si x; = x1 ¡ finalmente, si x; f x1 entonces puede comprobarse 
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fácilmente que a(X) = { x1 } U o:( X') con X' = { x1 • ••. , Xn+ 1 } y en este caso la 
desigualdad X:=: o:(X) se sigue de la tercera condición de la relación de orden 
y de la hipótesis de inducción. q.e.d 

3.6.9.Corolario. X--'. ;;i(X) para cualquier X.;: P(.í<.) con X :f O. 

Dem: Se sigue directamente de la definición de 'P y de la proposición anterior. 
q.e.d 

La siguiente proposición está. cncarninn.da hacia demostrn.r que <p efectivamente 
encuentra a todos los testares mínimos de una muestra de n.prendizaje dada. 

3.6.10.Proposición. Si X es un subconjunto propio de .'<. tal que X == ip" (R.) para 
a/guua n EN y ro es el máximo de R - X, entonces la función ex definida sobre X 
es inyectiva en el subconjunto Z = { x E X! x < r0 }. 

Dem: La demostración se hará por inducción. Si n = l entonces, como .'<. es un 
testar: 

a.) si la. función de error no es inyectiva en R entonces X = CY(R) y ex es inyectiva. 
sobre todo X, por la proposición (3.lJ..l); 

b) si la función de error es inyectiva ca R. entonces X == .B(R) = XN-1 y ex es 
inyectiva. sobre todo X, por la proposición (3.5.3). 

Supóngase que la proposición es cierta hasta n y sea X= p"+ 1(R) = ip(Y) con 
v = {yi, ... ,y,} = ip"Pn: 

a) si Y es un testar y ey no es ¡nyectiva entonces X == CY(Y) y ex es inyectiva 
sobre todo X, por la proposición (3.6.4); 

b) si Y es un testar y ey es inyectiva entonces 

X:::: 13(Y) =Y,_¡ U { r E R 1 r >y,}; 

es claro que ro =y,, Z = Y,_ 1 y ex es inyectiva sobre Y,_ 1 por la proposición 
(3.5.3); 

c) si Y no es un testar, como X es un subconjunto propio de R entonces 

X= a(Y) = Y;-1 U { r E R 1 r >y¡} 

con 
!J; == max{y E Y 1 e.xiste r E ,e - Y con r >y}; 

por inducción y la definición de y¡ se tiene que ey es inyectiva en Y,·-1; final­
mente, por la proposición (3.5.3) se tiene que ex es inyectiva en Z = lj·_ 1 con 
ro = Yi· q.e.d 
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La ptoposici6n anterior indica que la función 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 testar mínimo se tienen mejores posibilidades de que sea un 
testor mínimo, siempre y cuando su error total sea igual a cero. 

3.6.11.Proposición. No existe ningtín testar mínimo T e R. tal que 

para alguna n E N. 

Dem: Supóngase que la proposición es falsa y dcnótese por X a ipn(.R.): 

a) Si ex no es inyectiva entonces ip(X) == a(X) y sea to == min{ t ET 1 t ~ u(X) }, 
el cual existe pues Tes menor que a(X). Por la definición de to se tiene que para 
cualquier t E T con t < t0 se cumple que t E a(X); además de la proposición 
(3.4.5) se tiene que para cualquier x E a(X) con x < to se cumple que x E T. 
Por fo tanto, T y u(X) coinciden en todos sus elementos menores que to. 
Por otra parte, como a(X) e X, todos los elementos de T menores que t0 

pertenecen a X. Si t0 E X entonces fue eliminado de X por a, y debe existir 
xo E a{X) con xo < to -y, por lo tanto, xo E T- y ex(xo) == ex{to), 
lo cual significa que er no es inyectiva, contradiciendo la proposición (3.5.4). 
Por consiguiente, to <f: X, y en este caso se tiene que ex es inyectiva en el 
subconjunto Z == { x E Xi x < t0 }, poi' la proposición anterior, y entonces se 
tiene que los tres conjuntos X, T, y a{X) coinciden en sus elementos menores 
a to; por lo t:µito, T -".X, pues 10 íf: X, lo cual contradice la hipótesis inicial. 

b) Si ex es inyectiva y X= {x1 , .. .,xn} es un testor, entonces ip{X) =~(X) 
que coincide con X en los n - 1 primeros rasgos -definición (3.6.6). Por 
consiguiente, Tn-l == Xn-1 también, pues en otro caso T no podría ser mayor 
que X y menor que ip(X) al mismo tiempo. Si x0 ~ T entonces T C ip(.X,), 
contradiciendo la hipótesis de que T -< <p(X). Por lo tanto, debe cumplirse que 
Xn E T; pero entonces X C T y T no puede ser un testor mínimo3 • 

e) Si X no es un testar entonces ip(X) = a(X) y se tienen dos casos, según cp(X) 
es o no vacío. Si ip(X) "" 0 entonces, por la definici6n de o:, X está compuesto 
por los últimos elementos de R. y en este caso es fácil ver que T C X, por lo que 
T no puede ser un testor. En otro caso, sea z; como en la definición (3.6.7); 

3 Puede probarse que no existe ningún subconjunto de rasgos Y tal que X -< 
Y -< ,B(X), dado X e R. Esto significa que el orden definido sobre P(R) puede 
considerarse inducido por la función ,B del algoritmo back-track. 
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si x; tF T entonces T e rp(X), lo cual no es posible¡ debe tenerse entonces que 
x; E T y en ese caso 

X== Xj U {xi+I • · .. , Xn} 
T = X1 U {ti+t, ... ,tm} 

donde {x;+1 , .•• ,xn} son los últimos elementos de R. y la. relación X-< T im­
plica { t¡+1 , •.. , tm} C { Xj + 1, .•. , L,, }, obtenienJosc T : X y, por consiguiente, 
T no puede ser un testor. 

Por lo tanto, da.do que se han analizado los tres casos posibles, la. hipótesis de 
que existe un testor mínimo entre X y 1p(X) es falsa, y la. proposicic5n enuncia.da es 
cierta.. q.c.d 

3.6.12.Corolarlo. TM e <ti 

De"ll: Se sigue inmediatamente de la proposición anterior aplicando inducción. 
q.e.d 

3.7. Comparaciones 

En las secciones anteriores se presentó el algoritmo desarrollado parn. encontrar 
todos los testores mínimos de una muestra de aprendizaje. Se puede observar que 
dicho algoritmo cumplé con tres de las cuatro condiciones planteadas al principio 
de su diseño, a saber: 

a) trabaje. únicamente con la mt:estrn de aprendizaje -y con la lista de los testores 
más pequeños encontrados; 

b) toma en cuenta la estructura interna de la muestra de aprendizaje -en el 
momento de construir la función ex para cada subconjunto de rasgos; 

e) efectua., gencrn.lmente, modificaciones en más de un ra.:1go pa.ra. construir un 
candidato a testor mínimos a. partir del anterior. 

Fa.Ita. verificar la última condición de diseíío, muy importante: que el algoritmo 
sea eficiente en la práctica y pueda :;er utilizado en microcornputadoras pa.ra resolver 
problemas de buen tamaño -véase la sección (3.3). 

El algoritmo aquí desarrollado consiste, esencialmente, de una función tp que 
recorre el conjunto d.:: todos !os subconjuntos de rasgos escogiendo los testares míni­
mos, la. cual se definió utilizando tres funciones básicas a las que se ha denominado {3, 
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a: y a, siendo /3 la función propia del algoritmo back-track, a una función que "salta• 
sobre subconjuntos de rasgos que ciertamente no son testares, y a, que permite 
simplificar testores eliminando algunos rasgos superfluos. De las tres funciones, 
únicamente a toma en cuenta la estructura interna de la. muestra de aprendizaje y 
constituye la aportación más representativa de este trabajo. 

La necesidad de introducir la función cr -y la función de error ex, para cada 
subconjunto de rasgos X- debe justifinrse mostrando que el algoritmo resultante 
es más eficiente, especialmente en términos dei tiempo de procesamiento, que un 
algoritmo basado solamente en las funciones a y {J. Para ésto, considérese una 
nuevo. función de recorrido definida como sigue: 

3. 7 .1.Definkión. 
f/J : P(R) _, P(R) 

tal que 
a) si X es un testar entonces 

,P(X) = .B(X) 

b} en otro caso 
1/i(X) = o:(X). 

Si X es un subconjunto de rasgos cualquiera, para calcular !/J(X) es necesario, 
antes que nada, verificar si ese subconjunto de rasgos es o no un testor. Suponiendo 
que no se dispone de más información sobre X además de los rasgos que lo conforman 
y los valores de dichos rasgos en cada una de las descripciones en la muestra de 
aprendizaje, la verificación de si X es un testor o no es de complejidad O(m2n) 
donde m es el número total de descripciones en la muestra de aprendizaje y n es 
la cardinalidad de X. Esto resulta de que es necesario comparar unas contra otras 
a las descripciones en la muestra hasta encontrar dos descripciones semejantes con 
respecto a X en clases distintas, o bien hn.sta agotarlas a todas, y cada comparación 
entre dos descripciones pnede llevarse hasta comparar los valores de ambas en cada 
uno de los rasgo~ que contiene X. 

Por otra parte, el número de operaciones requerido para calcular ip(X) depende 
directamente del necesario para. calcular la función de error ex. Ahora bien, bajo 
las mismas suposiciones que en el análisis anterior, la complejidad de esos cálculos 
es también O(m 2n) ya que pueden realizarse comparando las descripciones entre sí 
y anotando si son o no semejantes con respecto a X. 

Por lo tanto, la. dos funciones l/J y rp son igualmente fáciles y rápidas-<> difíciles 
y lentas- de calcular y, por con5iguiente, la introducción de las funciones ex y u 
no aumenta el orden de la complejidad de rp sobre el de !/J. 
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Ea fácil comprobar que el algoritmo basado en la función t/J encuentra todos los 
testores mínimos de una. muestra de aprendizaje dada -de hecho, tal resultado se 
obtiene inmediatamente de la demostración de la proposición (3.6.11) eliminando el 
primer inciso que corresponde a la aplicación de o. Se denotará por 8"' a.l algoritmo 
que utiliza. la función tp y por B.¡, al que usa la función r/¡ para recorrer a. P(.12). 

Dado que los dos algoritmos son idénticos salvo por ia función de recorrido que 
utilizan, para compararlos deben tenerse en cuenta dos aspectos esenciales: 

i) el número de operaciones requerido para calcular rp y 1/J, y 

ii) la cardinalidad de los conjuntos 

~ = {X E P(.12) 1 X = ip"(.12) con n EN} 

y 
lit= {X E P(.12) 1 X== v)"(.12) con n EN}. 

Del análisis realizado de la complejidad de cálculo de las funciones rJ; y tp se 
desprende que 8.,, será. más eficiente que 8.¡, solamente si el número de veces que 
tiene que aplicarse la función de recorrido correspondiente es menor; más aún, dado 
que el algoritmo 8..,, es más complicado, l;:i. diferencia entre los dos algoritmos debe 
ser lo suficientemente amplia para justificar el trabajo. 

Considérese la siguiente definición de la. precisión de un algoritmo: 

3.7.2.Definición. Sean TM el conjunto de }GS testares mínimos de una muestra 
de aprendizaje dada, 8 un algoritmo p.:ira el cálculo de los testares mínimos y 

C!B) = {X e R J 8 elige a X como candidato a testar mínimo} 

con TM C C(B). La precisión del algoritr:io 8 sobre la muestra de aprendizaje 
se define como el número de testares mínimos de /a misma entre el número de 
elementos de C(B) 

( ) _ cardinalidad de T M 
prec A - cardinalidad de C(B) · 

Dicho de otro manera, la precisión de un algoritmo no es más que la proporción 
de testores mínimos entre el total <le candidatos a testares mínimos generados por 
él. 

Se realizaron proebas para medir la precisión de los algoritmos 8.p )' B..,, y 
determinar la importancia. de modificar a la función t/J añadiendo la función o. Por 
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cuestiones de tiempo, las muestras de aprendizaje se redujeron a. muestras generadas 
aleatoriamente, de acuerdo al siguiente esquema: 

i) se determinó el número de rasgos, de clases y de descripciones por clase (todas 
las clases tuvieron el mismo número de descripciones de objetos)¡ 

ii) para cada. clase se generó aleatoriamente el número de rasgos relevantes y los 
valores representativos de dichos rasgos; 

iii) para ca.da. clase se genera.ron aleatoria.mente las descripciones necesarias, pro­
piciíl.!ldo la. aparición de los valores esperados en los rasgos relevantes de la 
clase. 

El número de rasgos en las muestras de aprendizaje varió entre diez y quince, 
mientras que el número de clases estuvo entre tres y seis¡ el número total de patrones 
fue siempre de sesenta. Los resultados obtenidos se presentan en la tabla l. 

Algoritmo 

B.¡, 

ª"' 

Tabla 1 

Precisión Preeisión 
mínima máxima 

0.0329 
0.2140 

0.lli92 
0.2822 

Precisión 
promedio 

. 0.0987 
0.2703 

Como puede observarse, la modificación de la función t/¡ con la introducción 
de la función de error y la función o resulta en un algoritmo en promedio aproxi­
madamente tres veces más preciso sobre las muestras generadas, aunque en algunas 
ocasiones llego a ser hasta casi diez veces más rápido. Por supuesto, habrá que 
comparar el desenvolvimiento de los dos algoritmos sobre muestras de aprendizaje 

· más grandes y obtenidas a partir de datos reales, a fin hacer una evaluación más 
exacta de su eficiencia relativa. 
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CAPITULO 4 
El Sistema 

Como se mencionó en In. introducción, uno de los objetivos de este trabajo fue 
construir un pequeño sistema para reconocimiento de patrones y clasificación, que 
pudiera ser utilizado en una microcomputadora con tiempos de ejecución razona­
bles. En este capítulo se describe el sistema desarrollado, sus posibilidades y sus 
limitaciones. 

4.1. Descripción general. 

El Sistema de Reconocimiento de Patrones y de Clasificación (RECLA) está coru­
puei.to actualmente por dos programas: 

• Programa pn.ra Reconocimiento de Patrones (REC). 

• Programa para Clasificación de Objetos (CLA). 

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

1) archivo con la muestra de aprendizaje (MA), 
2) archivo con !os testares mínimos (TM), 

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

4) archivo con los objetos por clasificar (OB), y 

5) archivo con la clasificación de los objetos (CL), 

más un archivo temporal utilizado por REC cuando el número de subconjuntos de 
rasgos que se deben revisar para. encontrar los testores mínimos es muy grande. 

El diagrama general del sistema se presenta f'n la figura l. Se decidió utilizar 
archivos por la gran cantidad de datos que en un momento dado pueden estar involu­
crados en la. ejecución de los programas --particularmente la muestra de aprendizaje 
y los objetos por clasificar-, lo cual haee engorroso un funcionamiento interactivo. 
Cierta.mente,la comunicación mediru1te archivos no es atractiva cuando se maneja. 
poca. información y una de las mejoras pendientes a los programas consiste en per­
mitir tanto la comunicación mediante archivos como una relación más estrecha con 
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REC CLA 

figura 1 

el usuario. Por otra parte, se utilizan a.rchivos de texto, siendo la razón principal 
de su uso las fa.cilidades que proporcionan para la edición de da.tos. 

1.2. Programa para Reconocimiento de Patrones (REC). 

El objetivo de este programa. es, da.da. una. muestra. de aprendizaje, calcular: 

• los testores mínimos, 
• los pesos diferenciantes de los rasgos utilizados para describir a loe objetos, y 

• los ideales (descripciones de objetos más representativos) de cada una de las 
clases. 

Desde el punto de vista operativo, puede considerarse a REO compuesto de 
tres partes, cada una con una función específica: 

• Comunicación con el UBua.rio. 

• Manejo de archivos. 

• Reconocimiento de patrones. 

Comunicación con el usuario. Es muy simple y consiste esencialmente de las 
preguntas y respuestas indispensables para. la inicialización del sistema: inicio de 
sesión o continuación de una anterior y nombre del archivos con la muestra de 
aprendizaje. 
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Manejo de archivos. Se realizan las operaciones necesarias para leer los datos 
contenidoe en los archivos de entrada y escribir los resulta.dos en los archivos de 
salida., según el forma.to preestablecido: 

• Archivo con la muestra de aprendizaje: 

<comentarios opcionales> 

<n\lmaro de objetos> 

<nilmero de rasgos> 

<valor 1!16.ximo del primer rasgos> 

<valor máximo del 11ltimo rasgo> 

<descripción del primer objeto> 

<clase del primer objeto> 

<descripción del último objeto> 

<clase del último objeto>. 

• Archivo con los tcstorcs mínimos: 

<comentarios opcionales> 

<número de testeras m1nimos> 

<número de rasgos> 

<primer testor mínimo> <marca de fin da testor> 

<11ltimo testor mínimo> <111arca de Un áe teste::-> 

• Archivo con los pesos diferenciantes y los ideales de las clases: 

<comentarios opcionales> 

<número de rasgos> 

<valor máximo del primer rasgo> 

<peso difsrenciante del primer rasgo> 

<valor máximo del último rasgo> 

<peso diferenciante del último rasgo> 
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<número do clases> 

<nWllero de ideales de la primera clase> 

<peso informativo de los ideales de la primera clase> 

<ideales de la primera clase> 

<número de ideales 1e la dltima clase> 

<peso informativo de los ideales de la dlti.ma clase> 

<ideales de la ~ltima clase> 

Reconocimiento de patrones. Constituye el propósito del programa. y su parte 
central es la ejecución del algoritmo para. el cálculo de los testares m{nimos expuesto 
en el capítulo anterior, implantado de la siguiente manera: 

X+- R; 

mientras X:/; 0 

{ Calcula la función ex }; 

ei error de X /; O entonces 

X+- o:(X} 
sino 

X+- a(X)¡ 
{ Guarda el testar X en la lista de testares, 

eliminando de ella todos los testares que contiene a X. }; 

X+- /3(X) 
donde R es el conjunto de todos los rasgos en términos de los cuales se describen 
los objetos. 

Dado que el tiempo de ejecución del programa puede ser relativamente largo, se 
optó por guardar regularmente en disco el estado de las operaciones, en un archivo 
temporal; la copia a disco se rea.liza cada vez que se han revisado un número fijo 
de candidatos a testares mínimos, contando a partir de la. última copia a. disco 
o, en su caso, a partir del inicio del programa. Por consiguiente, al principio de 
cada ejecución, el programa pregunta al usuario si se trata de la continuación de 
alguna sesión anterior y, en caso de que la respuesta sea afirmativa, busca el archivo 
temporal y recupera el estado de la ejecución anterior en el momento en que se 
realizó la última copia a. disco, prosiguiendo las operaciones a. partir de ese punto. 
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4.3. Programa para Clasificación de Objetos {CLA). 

El objetivo de este programa es determinar la. pertenencia o no pertenencia de cada 
uno de los objetos de una colecci6n d~da a cada una de las clases que conforman 
el universo de objetos; es decir, obtener la cla.5ificación 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 lOd ideales de la.s clas~s. 

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

• Comunicación con el usuario. 

• Manejo de archivos. 

• Clasificación de objetos. 

Comunicación con el usuario. Es muy sh:1ple y se reduce esencialmente a pregun­
ta~ y obtener el nombre del archivo que contiene las descripciones de los objetos 
por clasificar. 

Manejo de archivos. Se realizan lnR operaciones necesarias para leer los datos 
~ontenidos en los archivos de entrada y escribir los resultados en los archivos de 
salida, según el formato preestablecido: 

• Archivo con los pesos diferenciantes y los ideales de las clases: 

Mismo formato que el archivo producido por REC 

• Archivo con los objetos por clasificar: 

<comentarios opcionales> 

<número de objetos> <número de rasgos> 

<descripción del primer objeto> 

<descripción del último objeto> 

• Archivo con la clnsific11ción de los objetos: 

<comentarios opcionales> 

<número de objetos> <número de rasgos> 

<clasificación del primer objeto> 

<clasificación del último objeto> 
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Clasificación de 'lbjetos. Se realiza mediante el siguiente algoritmo: 

para { cada uno de los objetos por clasificar } 

{ Obtiene la cercanía del objeto a cada una de las 

clases que componen el universo (véase la sección (2.4)). }; 
{ Determina la cercanía. máxima.. }; 

{ Normaliza los valores de cercanía. }; 

{ Depósita los valores obtenidos en el archivo que 

contendrá la clasificación de los objetos. } 

1.4. Detalles de programación. 

El sistema REGLA, como yo. se dijo, está. compuesto actualmente por dos progra­
mas, REC y CLA. Ambos programas cstan escritos en Pnscal y fueron desarrollados 
en. microcomputadoras IB~f-PC y compo.tibks utilizando el sistema TURBO PASCAL 
versión 3.0. Mientras la elección de lo. computadora fue determina.da por lns carac­
terísticas <lel equipo disponible -hurdwur~ y :ioftware-, la decisión de utilizar el 
lenguaje de programo.dón Pascal tiene muchos motivos: 

• Es un lenguaje de alto nivel con muchas facilidades para escribir programas 
claros, bien estructurados y sencillos de depurar. 

• Es de uso extendido, especialmente en el ámbito académico. 

• Es el lenguaje utilizado en los cursos básicos y en muchos otros más avanzados 
en la Facultad. 

• Existen compiladores que permiten la traducción de Pascal a código de máquina 
muy eficiente. 

Por comodidad, se utilizaron algunas de las extensiones que hace el sistema 
TURBO PASCAL al lenguaje Pascal estándar, 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 ejecuci6n se encuentran disponibles en el apéndice. 
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Conclusiones 

Como se seña.16 en la introducción, los objetivos fundamentales al iniciar este trabajo 
fueron dos: 

• Diseñar un buen algoritmo para calcular los testore.s mínimos de una muestra 
de aprendizaje cualquiera. 

• Construir un pequeño sistema para. reconocimiento de patrones y clasificación. 

Ahora. bien, en el capítulo tercero de la presente tesis se desarrolló un algo­
ritmo para. el cálculo de los testores mínimos, probando además que es correcto 
y señalando sus posibilidades de ser eficiente, dadas las características de los can­
didatos a. testores mínimos que propone. Dado que el algoritmo es sencillo de for­
mular, resulta una alternativa digna de tom(U' en cuenta en el momento de diseñar 
sistemas para. reconocimiento de patrones basados en la Teoría de Test. Por consi­
guiente, considero alcanzado completamente el primer objetivo, salvo en un a.,pccto 
importante: se estimó la complejidad del algoritmo para proporcionar un candidato 
a tcstor mínimo, mas no se estimó la complejidad para calcular t0Jo3 los tcstores 
minimos de una muestra. de aprendizaje dada. Este último análisis no es sencillo, 
debido a que el número de testores mínimos depende fuertemente de la estructura 
interna. de la muestra. de aprendizaje. 

En lo que respecta al segundo objetivo, se diseño un sistema para reconoci­
miento de patrones y clasificación que utiliza el algoritmo desarrollado, el cual está 
disponible y funcionando en mícrocomputadora.s. Por esta razón, considero que se 
cumplió también el segundo objetivo. 

Por supuesto, quedan aún muchas cosas por hacer, señalándose las siguientes: 

• Estimar la complejidad del algoritmo desarrollado para encontrar todos los 
testores mínimos de una muestra de aprendizaje cualquiera. 

• Obtener condiciones suficientes para que un conjunto de rasgos sea un testor 
mínimo, mismas que sean fáciles de calcular y de incorporar al algoritmo. 

• Añadir la posibilidad de comportamiento interactivo al Sistema para Recono­
cimiento de Patrones y Clasificación (RECLA). 

• Ofrecer la opción, dentro del sistema, de elegir entre varios criterios de clasifi­
cación. 

• Evaluar el comportamiento del sistema en la solución de problemas concretos. 

Una vez expuestos los motivos por los que considero que se han alcanzado los 
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objetivos planteados al inicio de la tesis, así como algunas extensiones posibles, 
quiero expresar las razones que pienso justifican el trab11jo realizado: 

• Uno de los problemas más importantes a la hora de poner en práctica la Teoría 
de Test lo constituye la dificultad de calcular los testores mínimos. Hallar 
algoritmos eficientes para. resolver este problema conducirá a la aplicación de 
la teoría a un mayor número de problemas concretos, lo que permitirá. una mejor 
evaiuación de la misma. E1: este sea'.i<lo la tesis no depende de la efectividad de 
la Teoría de Test: el algor:t:uo diseñado y el sistema correspondiente servirán 
para poner a prueba la teoría y decidir, sobre una mayor experiencia con ella, 
si es o no adecuada para el tipo de problemas que pretende resolver. 

• La tesis es un trabajo completo que aba.rea desde el diseño del algoritmo hnsta 
su implementación en un l.:nguaje de programación, pasando por su expresión 
matemática y su prueba formal. Esto constituye una experiencia invaluable 
que influirá. positivamente en mi trabajo posterior a cualquier nivel. 

• Esta tesis se inició como un proyecto de trabajo entre un profesor del Depar­
tamento de Matemáticas -Pedro Mira.montes Vida!- y un estudiante de los 
últimos semestres de la carrera -yo. El motivo por el cual me decidí a trabajar 
en dicho proyecto fue que me permitiría aplicar los conocimientos teóricos y 
prácticos adquiridos a lo largo de la carrera a la resolución de un problema real; 
de esa manera, al mismo tiempo que podría evaluar la solidez de mi preparación 
académica, obtendría la experiencia necesaria para el desarrollo de proyectos 
más importantes. 

A fin de cuentas, el hecho de que este proyecto haya terminado en una tesis 
es irrelevante: considero que este tipo de trabajos es muy importante para la 
educación de los estudiantes de la Facultad, en cualquiera de las carreras. Los 
proyectos a mediano y largo plazo involucran aspectos que no pueden ser desa­
rrollados en l;J.S tareas usuales realizadas a lo largo de un semestre; además, el 
hecho de comprometerse en la realización de un proyecto "importante" propor­
ciona muchas veces los incentivos necesarios para qu'! el estudiante comienze a 
realizar investioaci6n por su cuenta y desarrolle así una capacidad indispensable 
en el área científica y deseable en cualquier profesional. Creo que este único 
punto, entendido con re,;ponsabiliJad, justificaría la presentación de cualquier 
trabajo como una tesis profesional. 
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Apéndice 

{ 

} 

Sistema. de Reconocimiento de Patrones y de Clasificación 
Programa para el Reconocimiento de Patrones (REC) 

Los objetivos a.l diseñar este programa fueron !os siguientes: 
• Poner en práctica los conceptos de la Teoría de Test relacionados con el reco­

nocimiento de patrones. 
• Comprobar la eficiencia del algoritmo desarrollado para el d.lculo de los testares 

mínimos de una muestra de aprendizaje. 
• Construir un pequerio programa de reconocimiento de patrones de prepósito 

general (que formará parte de un sistema muchos más completo que incluirá 
reconocimiento de patrones y clasificación). 

Especificaciones: 

l. B1 sistema recibe como entrada a la muestra <le aprendizaje en forma de matriz 
("matriz de aprendizaje") a través de un archivo y produce como resultado dos 
archivos: uno con todos los testares mínimos, y otro con los pesos diferenciantes 
de los rasgos y los ideales de cada clase. 

2. Todos los archivos son de texto. 
3. Los valores de un rasgo en la mairiz de aprendizaje mayores que los valores 

máximos correspondientes !ic consideran como indicación de ausencia de infor­
mación. 

4. Los comentarios consisten de una o varias líneas que comienzan con ";". 
5. La marca de fin de testor en el archivo con los testares mínimos es un cero (O). 
6. El sistema genera archivos con los siguiente nombres: matriz.tm para el archivo 

con los testores mínimos y matriz.pd para el archivo con los pesos diferenciantes 
y los ideales de las clases. 

programó 
fecha 

: Rafael Morales Gamboa 
: 6 de Enero de 1987 

compilador : Turbo-Pascal versión 3.02 

{$G256,P512} { Directivas para el compilador. } 



program REC; 

const 
v,,r = '2.20'; 
Fecha = '29 de Noviembre de 1987',· 
Null::: #O; 
Tab = ;;;9; 
LF = ijc10; 
GR== #19; 
Spaa = #:12; 

{ Número de la versi6n del sistema y } 
{ fecha. de creación de la misma. } 
{ Definición de los nombres de } 
{ algunos caracteres. } 

{Caracteres que se consideran como "blancos" y sirven para separar los datos en 
los archivos.} 
Blancos : 3et of char = 

(Null, Tab, LF, GR, Space/; 

TA! = 'matriz.tm '; 
PD::::: 'matriz.pd'; 
Temporal = 'temporal'; 
MComentario "'"" '; '; 

SinErrore11 === O; 
NoE:zi11tl!Arch = 1; 
SinActividad = 1!; 
Error Dim = .; ; 
NoHayDato., :::: 8; 
NoHayTe1Jtores = 16; 
Edo!ncorrecto = 92,· 
FinProceso = 6./; 
LongNomArch = 6,i; 

MaxR~goJ = 50; 
MaxObjetos = 1100; 
Desconocido = !!55; 
MaxTestores = 9000; 

Nulo= O; 
FinTestor = O; 
CodActivo = 1; 
Codfnactiuo = O,· 

{ Nombres asocia.dos a los archivos } 
{ que produce el sistema. } 

{ Marca del principio de comentario } 
{ en los archivos que maneja el } 
{ sistema. } 
{ Códigos correspondientes a los } 
{ posibles estados y errores de los } 
{ archivos. } 

{ Longitud máxima. para los nombres } 
{ de los archivos. } 
{ Número máximo de rasgos más uno. } 
{ Número máximo de objetos más uno. } 
{ Indicador de ausencia de información. } 
{ Número máximo de testores en la } 
{ lista. } 
{ Apuntador nulo. } 
{ Marca de fin de testar. } 
{ Códigos de rasgo activo y rasgo } 
{ inactivo en el archivo temporal. } 
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type 
fi/e_name = string/LongNomArch/; { Cadena parn nombres de archivos. 

{Estructura con la información concerniente a un archivo.} 
file.state = 

record 
Nombre : file_namt; { Nombre del archivo. 
Archivo: tczt; { Apur.tn.dor al archivo. 
E3tado : mtegr.r { Código que indica el est<1.do 

end {record}; { del !i!chivo. 

value :::: O .. DeJconoc1da; { Rango de valores para los rasgos. 
f _index = O .. Maxfla3gos; { Indice para los rasgos. 
o.index == O .. MaxObjdo3; { Indice para los objetos. 

{Representación de un objeto.} 
objcct:::: array ¡1 .. MaxRaJ903/ of valur.; 

{Matriz de aprendizaje.} 
matriz= array /1..AfaxObjeto3/ of objcr.t; 

{Vector con la partición del conjunto de objetos en cla!ieS.} 
v~ctor _of_c/a33es = 

record 

Clase~ : array /1..J'·,faz0~jeto3/ 
of o_indtx 

end {record}; 

{ Contiene el número de clases de la 
{ partición. 
{ Contiene el índice del primer 
{ objeto de cada clase. 

{Estructura con el estado y nivel de er1or de un rasgo.} 
/eature_3_3tate = 

record 
Activo : boolean,· 
Error : integer,· 
ValorMax: value; 

PesoDl/ : real 
end {record}; 

{ Indica. la condición del rasgo. 
{ Contiene el nivel de error. 
{ Contiene el valor máximo para 
( el rasgo. 
( Peso diferenciante del rasgo. 

} 
} 
} 
} 

} 
} 
} 

} 
} 
} 
} 

} 
} 
} 
} 
} 

{Vector con el <>stado y nivel de error de cada ra.sgo. Incluye un rasgo con índice 
cero para propósitos de cómputo.} 
vector _of.f~atures = array //_1nd~r.J of /eatv.r~ . .i .• state¡ 
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{Estructu?'l!. con la informaGión correspondiente a un testor.} 
testor = 

record 
Raagos : set of f_indez; { Conjunto de índices de los rasgos } 

{ del testor. } 
Sig : inti:ger; { Apuntador a otra estructura igual. } 

end {record}; 

{Bolsa de testores.} 
bag == array {1 .. Ma:xTestores/ of testar; 

var 
ArchMA, { Arch. con la matriz de aprendizaje. } 
ArchTM, { Arch. con los testores mínimos. } 
ArchPD, { Arch. con los pesos diferenciantes } 

{ de los ra.~gos y los ideales de clase. } 
ArchTP : fikstate; { Arch. temporal para guardar el } 

{ estado de las operaciones. } 
NumRasgos : f _indi:z; { Número de rasgos. } 
NumObjetos : o_indez; { Número de objetos. } 
MatAprend : matri':r; { Matriz de aprendizaje. } 
VectCla3if: vector _of_classes; { Vector con la partición en cla.o;es } 

{ del conjunto de objetos. } 
VectRasgos : vector _of-f eatures; { Vector con el estndo de cada rasgo } 

{ y el nivel de error correspondiente. } 
Bol,,a: bag; { Espacio para la bolsa de los } 

{ testores mínimos. } 
TestoresMin, { Apuntador a la lista de tcstores. } 
Libres : integer; { Apuntador al espacio } 

{ no utilizado. } 

{Las siguientes variables se utilizan únicamente para rastrear el comportamiento 
del programa.} 
Candidatos, 

NumTestores, 
Permanecen : integer; 

{Rutinas para el manejos de archivos.} 

{ Número total de candidatos a testor } 
{ mínimo revisados. } 
{ Número total de tcstores revisados. } 
{ Número de tP.stores que permanecen } 
{ en la lista de testares mínimos. } 



{Verifica si un archivo existe en el directorio.} 
functlon Erine { Nombre : file.name ) : boolean,· 
var 

Archivo : file; 
be gin 

Assign{ Archivo,Nombre); 
{$!-} 
Reset{ Archivo}; 
Glose{ Archivo); 
{$!+} 
E-:iiste := (IOresu/t = O}; 

end {Existe}¡ 

{Abre un archivo nuevo, le asigna un nombre y lo prepara. para escritura; 
ademá.'l inicializa. el código de error.} 
procedure AbreEsc ( var EA : filutate,· Nom : fi/e.name )¡ 
begin 

with EA do 
begin 

Nombre := Nom; 
Assign( Archiuo,Nornbrc)¡ 
Rewrite( Archivo); 
Estado := SinErrores; 

end; 
end {AbreEsc}; 

{Abre un archivo para. lectura e inicia.liza. el código de error.} 
procedqre A.breLec ( var EA : file.state; Nom : file.name }; 
begin 

with EA do 
begin 

Nombre := Nom; 
lf not Erúte(Nombre} then 

Estado := NoExistcArch 
el se 

b1::gin 
Assign( Archivo, Nombre); 
Reset{Archivo); 
Estado := SmErrore.• 

end {else} 
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end {wíth}; 
end {AbreLec}; 

{Libera los archivos} 
procedure LiberaArchivo ( var EA : file_state ); 
begin 

witb EA do 
be gin 

ü (Estado and SinActividad) ::: O tbcn 
Glose( Archiiio); 

Entado := E.stado or SinActiuidad; 
end {with}; 

end {Libera.Archivo}: 

{Inicializa el estado de los archivos que maneja el sistema y las variables para el 
seguimiento del programa.} 
procedure Inicializa; 
bcgin 

ArchMA.Estado := SinActívidad; 
ArchTM.Estado := SinActividad; 
ArchPD.Eatado := SinActivídad; 
ArchTP.Eatado := SinActividad; 
Candidatos :::::: O: 
Num Testares := O; 
Permanecen := O; 

end {Inicializa}; 

{ Candidatos a testar revisados. 
{ Testares encontrados. 
{ Número de testores en la lista. 

{Devuelve el nombre de un archivo contenido en su "file.B+.ate" .} 
functlon DaNomóre (EA : file.state ): file_name; 
begin 

DaNomb" := EA.Nombre; 
end {DaNombre}; 

{Da valor al nombre de un archivo.} 
procedure AsignaNombre (var EA : file_state; Nom : file_name)¡ 
be gin 

EA.Nombre :== Nom 
end { AsignaNomhre}; 

{Devuelve el c6digo de estado del archivo.} 
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function DaEstado {EA : file_3tate}: integer; 
be gin 

DaEstado := EA. Estado 
end {DaEstado} ¡ 

{D.a valor al código de estado del archivo.} 
procedure A3igntJEJtado (var EA : file_state; Estado : integer )¡ 
begin 

EA.Estado := EA.Estado or EJtado 
end { AsignaEstado} ,' 

{Verifica si hay alguna señal de error en el estado del archivo.} 
function HayError (EA : filutate ) : boolean¡ 
be gin 

HayError := {DaE:Jtado{EA} and (not SinActim'dad}) <> SinErrores,· 
end {HayError}; 

{Explica el tipo de error encontrado en el archivo correspondiente.} 
procedure ExplicaError (EA : filutate }; 
var 

fütado : integer; 

function TipoError ( God , Error : integer }: boolean; 
begin 

TipoError := (God and Error) <> O¡ 
end {TipoError} ¡ 

be gin 
lf HayError(EA) then 

be gin 
Estado := DaEstado{EA}; 
WriteLn; 
if TipoError(Estado,FinProceso} thcn 

WriteLn{'Acci6n su.,pendida' 'G); 
ü TipoError{Estado,NoExisteArch} then 

WriteLn('No existe el archivo n•,DaNombre{EA),'"''G); 
if TipoError(Estado,ErrorDim} then 

WriteLn{'Error en las dimensiones en n ',DaNombre{EA}, "' ''G),· 
if TipoError{Estado,NoHayDatos) then 

WriteLn('NoHayDatos en n ',DaNombre{EA}, '" ''G}; 
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lf TipoErrar(EJtada,NoHayTestores} then 
WriteLn('La matriz de aprendizaje no tiene testort:3 mínímos'"G}; 

if TipoError(Estado,Edolncorrecto) then 
WriteLn{'La información en '",DaNombre(EA}, 'D no es correcta'"G},· 

Writr:Ln¡ 
end {if} 

end { ExplicaError} ¡ 

{Salta los comentarios al principio de u11 archivo. Cada comentario está. precedido 
por el caracter nMComenta.rio" y dura hasta el fin de la línea.} 
procedure SaltaComentarioJ ( var Archivo : text; var E11tado : integer ); 
var 

NumComtmt : integer¡ 
e: char; 
Final : boolean; 

be gin 
Estado := SinErrores; 
Final := /al,,e¡ 
NumComen! := O; 
{Cuenta el número de líneas en blanco u ocupadas por comenta.ríos al principio 
del archivo.} 
repeat 

C := Space; 
while {C ln Blancos) and (not EoLn{ Archivo)} do 

Rwd( Archivo, C) ¡ 
lf {not (C in Blancos)} and {C <> MComentario) then 

Final := true 
else lf EoF{Archivo) then 

be gin 
Estado := NohayDatos," 
Final := true; 

end {else} 
el se 

begin 
NumOoment := NumComent + 1,· 
ReadLn( Archí110),· 

end {else}; 
until Final; 
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lf E3tado = SinErrom then 
begin 

Re3et( Archivo); 
whlle (NumComcnt > O} do 

begin 
ReadLn{ Archivo}¡ 
NumComent := NumComent - 1; 

end {while}; 
end {if}; 

end {Salta.Comentarios}; 

{Rutinas para. la comunicación entre el usuario y el sistema.} 

{Regresa "True" si el caracter leído fue" S" o "s", y "False" si fue} 
{"N"o"n".} 
functlon SiONo : boolean; 
var 

e: char; 
begin 

repeat 
Read{Kbd,C}; 

untll C in f'S ', '3 ', 'N ', 'n '/; 
WriteLn{C},· 
SiONo := (Upca3c(C} = 'S'); 

end {SiONo }; 

{Escribe el letrero inicial que anuncia. el programa.} 
procedure Letrerolnicial¡ 
begln 

WriteLn; 
WriteLn{'Sistema de Reconocimiento de Patrones y Clasificación')¡ 
WriteLn{'Programa de Reconocimiento de Patrones (REC)')¡ 
WriteLn{'versión ', Ve1·, ', ',Fecha)¡ 
WriteLn,· 

end {Letmoinicial} ¡ 

{Verifica si se desea reiniciar una sesión suspendida.} 
functlon EJReinicio : boolean¡ 
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be gin 
Write{'{E3 reinicio de alguna 3C3ÍÓn interrumpida? {3/n) ~,· 
EsReiniúo := SiONo; 
WriteLn; 

end { EsReinicio}; 

{Guarda en el archivo n temporar el estado actual de los calculos, para que éstos 
puedan ser continuados si cxL5te alguna interrupción.} 
procedure GuardaEstadoActual {var Temp : filc_:itatc)¡ 
const 

E:ipacio = S; 
var 
j: f_indez; 
t : integer; 

begin 
WritcLn('Guardando el estado actual ... ''G); 
Abrt.Esc(Temp, Temporal); 
if not Har¡Error{Temp) then 

begin 
witb Temp do 

begin 
Write{Archivo,NumOb1"etos:Espacio,NumRa:igos:Espacío}; 
Write( Archivo, Candidatos:Espacio,Num Test ores: Espacio, 

Permanecen: Espacio}; 
for j := O to NumRa:igos do 

if VectRasgo:ib"j.Actívo then 
Wn'te( Archiva, CodActivo:E3pacio) 

el se 
Wn'te( Archivo, Codlnactiva:E:ipacio); 

{Recorre la lista de testorcs.} 
t :::::: Bofaa/Testore3Min/.Sig; 
while ( t <> Nulo ) do / 

be gin 
with Balsaftj do 

be gin 
for j := 1 to NumRasgo3 do 

lf (j in Ra:igas) then 
W ritt: (A rchivo,j:Espacio}; 
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Write{ Archú10,Fin Te3tor:Espacio }; 
end {with}; 

t := Bolsa/ti.Sig 
end {while}; 

end {with}: 
LiberaArchivo{Temp); 

end {if}; 
WriteLn{'Termini de guardar d e:Jtadv actual ... ''G}; 

end {Guardo.EstadoActual}; 

{Inicializa el vect.or con los es~ados de los rasgos. El primer cn.ndido.to a testar 
m!nimo es el conjunto de rasgos completo, por io q:ie inicialmente todas los rasgos 
estan activos. Pero aún no se calcula. el grado de información proporcionado por 
ca.da. uno de ellos.} 
procedure lniEstadoRa3gos ( var Arch1uo : text; var E:itado : integer ),· 
var 

n : f_index; 
begin 

with Vectfla39os/Oj do 
begin 

Actiuo := true; 
Error:::: O; 
Pe30IJif := O; 

end {with}; 
for n := 1 to NumRa13.¡o:i do 

with VutRa.1goJ¡ni do 
be gin 

Activo ::::: true; 
Error:= O; 
PesoDif := O; 
Read(A.rchiuo, Valor1\Jllx}; 
if Desconocido <= ValorMaz theu 

Estado := ErrorDim; 
end {with}; 

end {IniEstadoRn.sgos}; 

{Subrutinas para el procesamiento de la. información relacionado con el reconoci­
miento de patrones.} 

51 



{Lee las dimensiones de la matriz, la matriz de aprendizaje y el vector de clasifi­
cación.} 
procedure IniMatn'z ( var Archivo : te:r:t¡ var Estado : integer ) ; 
const 

Espacio = 10¡ 
var 

i : o_indc:r:¡ 
j : J_indc:r:¡ 
.Rasgo : value; 
ClaJeActual, ClaseAntmºor : o_indc:r¡ 

begin 
Estado := SinErrores; 
{Lee el número de objetos, el de rasgos por objeto y el valor máximo de los 
rasgos.} 
Read{ Archivo,NumOb3'etos)¡ 
Rea d{ Archivo, NumRas gas)¡ 
WriteLn¡ 
WriteLn('Número de rasgos: ',NumRasgos:füpacio)¡ 
WritcLn{'Número de objeto~: 1,NumObjeto11:Espacio}; 
if (NumObjdos < 1) or (MaxObjctos <= NumObjetos} then 

Estado := ErrorDim 
else if {NumRa11gos < 1) or (Ma:xRasgos· <= NumRa3gos} then 

Estado := ErrorDim 
el se 

begiu 
IniEstadoRasgos{ Archivo,Estado )¡ 
if Estado = SinErrorcs tben 

be gin 
{Lee la matriz y el vector de clasificación.} 
with VectClasif do 

be gin 
ClascAnterior := O¡ 
NumClases :== O; 
for i := 1 to NumObjctos do begin 

Cor i :== 1 to NumRasgos do with VutRasgosfi} do 
begin 

Read( Archivo,Ra11go); 
if (Rasgo > ValorMax) then 

MatAprend/i,ij := Desconocido 
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else 
MatAprmd/i,j/ := Rasgo; 

end {with}; 
ReadLn{ Archivo, ClaJeActual)¡ 
lf ClaJeActual <> ClaJeAntmºor then 

be gin 
NumClases := NumC/aJeJ + !,· 
Clases/NumCla.m/ := i; 
ClaseAntcrior ::: ClaseActual¡ 

end {if}; 
end {for}; 

Cla3es/NumClaJeH1/ := NumObjetoJ + 1; 
lf {NumClaus <= 1} thcn 

E:Jtado := ErrorDim; 
end {with}; 

WriteLn('Número de clases: ', VectClas1f.NumClases:Espacio); 
end {if},· 

end {else},· 
end {IniMatriz} ¡ 

{Hace una. verificación simple de las dimensiones de la matriz de aprendizaje com­
parandolas con las dimensiones contenidas en el archivo temporal.} 
procedure l'm"ficaDimeruíones (var Archivo : tezt,· var Estado : integer },· 
var 

NObjetos : o.indez¡ 
NRasgos : f.indez¡ 

be gin 
WriteLn{'Verificando las dimensiones ... ~; 
E11tado := SinErrores; 
Read{ Archivo,NObjetos,NRaJgos); 
!f {NObjcto11<> NumObjeto11) or {NRasgo11 <> NumRaJgos) then 

Estado := ErrorDim 
el se 

Read{ Archivo, Gandidatos,Num Testores,Permanecen); 
end {Verifica.Dimensiones}; 

{Actualiza el vector con Jos estados de los rasgos a partir del archivo temporal.} 
procedure ActEJtadoRasgos (var Archivo : te:rt,· var Estado : integer ); 
var 

j : J.index; 
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Cod : integer; 
begiu 

WriteLn{'Actualizando d e3tado de los rasgo3 ... '}; 
Estado := SinErrores; 
for i := O to NumR03gos do 

with VectR03gosti'f do 
begin 

Read( Archivo, Cod},· 
if Cod = CodActiuo then 

Activo := true 
else if Cod = Codlnactivo then 

Activo := fal3e 
else 

Estado := Edolncorrecto 
end {with},· 

end {ActEs:adoRasgos}; 

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

if Libres = Nulo then 
begin 

WriteLn{'Obtiene. Error: No queda e:ipacio para má:i testares.~; 
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{ObMleto/.Sig := Libres; 
Libres := Obsoleto; 
Obsoleto := Nulo; 

end {Libera}; 
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{Inicializa la lista de testores encontrados. Inicialmente la lista contiene solamente 
un testor fe.lso (vado).} 
procedure IniTe3tomMín ( var TM : integu ); 
var 

í : integer; 
be gin 

TM:::: 1; 
Bol.sa(TMj.Ra1Jgo11 := {/; 
Bol.sa/Tl1Jj.Sig := Nulo; 
Libre3 := e; 
for i := Libres to MaxTe1Jtore3 - 1 do 

Bo/3af1'j.Sig := i + 1; 
BolJa/MaxT~.,tomj.Sig := Nulo; 

end { IniTcstorcs1\.1in}; 

f Actualiza la lista de los testores encontrados 11 partir del archivo temporal.} 
procedure ActTe:JtoresMin (var Archivo : text; var fütado : integer ); 
var 

Ultimo, Nuevo : integer; 

procedure LLenaTe11tor (var Archíuo : text; var T: te3tor,· 
var E11tado : integer); 

var 
R: f.índex; 

begin 
with T do 

begln 
T.Ra11go11 := /]; 
repeat 

Read( Arcl1ivo, R); 
if R <> FinTe11tor then 

Ra3go1S := Ra:JgO:J + (R/; 
until (R == FinTe:Jtor) or EoF{Archivo); 

end {with}¡ 
!f R <> FinTestor then 

Estado := Sdofowrrecto 
end {Llena.Testor}; 

beg!n 
WríteLn('Actualizando la li11ta de teatore:J ••. '}; 
Estado :==- SínErro1·t11; 
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IniTestoresMin{TestoreaMin); 
Ultimo := Testore8Min¡ 
while (not EoF(Archi110)) and {Estado= SinErTom) do 

beg!n 
Obtime{Nuevo); 
LLma Testar{ Archi110,Bol3a{Nue110/,Estado ); 
Bolsa{Ultimof .Sig := Nue110; 
Bolsa(Nue110J.Sig := Nulo; 
Ultimo := Nuevo¡ 

end { whilc} ¡ 
end { ActTestoresMin}; 

{Calcula que ta.n iguales son los objetos "x" e "y"' con respecto a los rasgos activos. 
Devuelve el índice del último rasgo para el que los objetos son iguales.} 
function GradolgualdadObi {x, y : o_index) : f_index; 
var 

Iguales : boolean; 
n: f_index; 

begin 
Iguales := true; 
n := 1; 
while ( n <= NumRasgos ) and lguale11 do 

beg!n 
if VectRasgos(n/.Activo then 

Iguales := {MatAprendfx,nj = MatAprmd{11,n}} 
or {MatAprendfx,n/ = Desconocido} or {MatAprend{y,nj = Descono­

cido); 
n := n + 1; 

end { while}; 
if Iguales tben 

GradoigualdadObj := n - 1 
else 

GradolgualdadObj := n - !!; 
end {Gradolgualda.dObj}; 

{Verifica si el conjunto de rasgos activos constituye un testar.} 
procedure AplicaRasgos.tictivos (var VP : vector_of-feature11¡ 

RO : f_index; var Distingue : boolean ); 
var 

i, k, n : o_index; 
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j: f_index; 
Ma%[gualdad : f_inde-z; 

begln 
for i := RO to NumRa3gos do 

VP[j/.Error := O; 
with VectC/G3if do 

for n := 1 to NumCla3e3 do 
for i := C/a.mínJ to (ClaJes[n+l/-1) do 
for k := CIG3es(n+1/ to NumObjetos do 

be gin 
Max[gualdad := Grado[gualdadObj(i,k)¡ 
j :=RO; 
while (j <= Maxlgualdad) do 

be gin 
witb VP[jf do 

Error := Error + 1,· 
i := j + 1; 

end {while}¡ 
end {for}; 

Dütingue := (VP/ NumRasgosj.Error = O}; 
end {AplicaRasgosActivos}¡ 

{Elimina del testor los rasgos intrascendentes¡ esto es, aquellos rasgos que no apor­
tan mayor información que la. dada. por los rasgos anteriores.} 
procedure Reduce Tcstor ( var VP : vector _of_features )¡ 
const 

Errorlnicial = -1; 
var 

n : f_index; 
GradError : integer; 

begin 
GradError := Error Inicial¡ 
for n := 1 to NurnR.aJgos do 

with VP/nj do 
lf GradError = Error then 

Activo := /afae 
else if Activo thcn 

GradError : = Error; 
end {ReduceTestor}; 
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{Elimina el último rasgo del testar anterior. En ca.so que el conjunto de los rasgos 
activos no sea un testar, se modifica ese conjunto de la siguiente manera: 

l. Se activan los últimos rasgos desactivados consecutivos. 
2. Se desactiva el último rasgos activo anterior a éstos.} 

procedure SigCandidTe3tor (var VP : vector_of_featurr.s,· 
var RO : J_index: Dútingue : boolean; var Fin : boolr.an ); 

var 
n : f_index; 

begin 
if [)j3tingue tben 

begln 
n := NumRMgos; 
wbile (not VP/n/.Activo} do 

be gin 
VP(n/.Activo := true; 
n := n - 1; 

end { while}; 
lf 11 = O then 

Fin := true 
else 

be gin 
VP(n/.Activo := false; 
RO:= n; 

end {else}; 
end {if} 

else 
begln 

n := NumRa3go3; 
while VP(n/.Activo and (n > O} do 

n := n • 1¡ 
while {not VP(n/.Activo) do 

be gin 
VP/n/.Activo := true; 
n := n - 1¡ 

end {while}; 
lf n = O then 

Fin:= true 
el se 

be gin 
VP(n/.Activo ::::: false,· 
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RO:= n; 
end {else}; 

end {else}; 
end {SigCandidTestor}; 

{Incluye el nuevo testor en la lista de testorns.} 
procedure GuardaTestor ( VP: ucctor.o/_/taturc:i; 

TM: integer¡ var Pumcnurn : integu }; 
var 

i: o.indez; 
Nuevo, Viejo, Auz, Temp : integer; 

procedure LlenaTestor (Nuevo : integer; VP: vector.of.features ): 
var 

n : f.indez¡ 
be gin 

with Bolsa[Nucvo/ do 
be gin 

RasgtJs ;:::: /},· 
for n :== 1 to NumRa~go.i do 

lf VP[n/.ActiutJ then 
Ra3gos := Rasgos -¡- (n/; 

Si9 ::::: Nulo; 
end {with}; 

end {LlenaTestor}; 

begin 
Obtiene ( N1m;o }; 
L/rnaTe.1tor(Nueuo, VP}; 
Viejo;:::: TM; 
Aux := Ti\I; 
{Recorre la lista de testares.} 
whlle (Bolsa( Viejoj.Siq <> .Vulo ) do 

begin 
if Bolsa{Nuevoj.Rasgos <= Bo/3a(Vief1J.Rasgos then 

begin 
Viejo := Bolsa(Viejoj.Sig; 
Temp := Bol.rnfA.ux/.Sig¡ 
Bo/sa(Au.x/.Sig := Vte10; 
Libera{Temp}; 
Permanecen := Permtmei:en - 1; 
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end {if} 
elae 

be gin 
Aux := Viejo¡ 
Viejo ;= BoLrn(Viejo/.Sig¡ 

end {else}; 
end {while}; 

{Compara con el último testor de la lista} 
lf Bo/Ja{Nuevoj.Raago11 <= BolJaíViejo/.Raagoa then 

begin 
Bo/Ja(Aux/.8ig := Nuevo,· 
Libera( Viejo); 
Pcrmanuen := Permanecen • 1 

end {if} 
el se 

Bolsa(Vicjo/.Sig := Nuevo; 
Permanecen := Permanecen + 1¡ 

end {GuardaTestor}; 

{Imprime la lista de testares.} 
procedure E3cribe Te3tore11 ( var TM : integer; var Archivo : text ); 
conat 

PorRenglon = 16; 
E11pacio = 5; 

var 
Num.Testore3 : integer; 
Contador : integer; 
i : o.index; 
EnRenglon : integer¡ 

begin 
{Cuenta los testares mÚlimos.} 
Contador := Bolsa(TMJ.Sig¡ 
Num.Testorf.a := O; 
whlle ( Contador < > Nulo ) do 

begin 
Contador:= Bol!a(Gontadorf.Sig; 
Num.Te3tore11 := Num.TeJtorea + 1; 

end {while}; 
WriteLn( Archivo,Num. Testares)¡ 
Wn'teLn( A1chivo,NumRa.JgoJ),' 
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Contador := BoiJafTMJ.Sig; 
{Recorre la lista de testares} 
whlle ( Contador <> Nulo } do 

with BoiJaf Contador} do 
be gin 

EnRcnglon ::=:: O; 
for i := 1 to NumRasgo,, do 

ü (i in Rasgos} then 
be gin 

Writc(Archivo,i:Eapacio); 
EnRenglon := EnRenglon + 1; 
if EnRenglon == PorRenglon then 

be gin 
WritcLn( Archivo); 
EnRcnglon := O; 

c.nd {if}; 
end {if}; 

WriteLn( Archivo,FinTeator:füpacio}; 
Contador := BoiJaf Conta.dor/.Sig 

end {with}; 
Contador := TM; 
TM := BoiJa/TMf .Sig; 
Libera(Contador),· { Elimina el testor falso (vado). } 

end {EscribeTestores}; 

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

j: f_inde'J:¡ 
begin 

for j := 1 to NumRa.sgos do 
with VectRa.7goshf do 

WritcLri('Indice: 'j:S, 'Activo: ',Activo:10, 'Error: ',Error:5}; 
WritcLn; 

end {MuestraRasgos}; 

{Imprime, en binario, eJ número máximo de candidatos a testares mínimos que 
faltan por revisar.} 
procedure Muestra.RasgoaActitJoa; 
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var 
3": f.indez; 

be gin 
WriteLn; 
Write('Quedan por revisar (w binario}: '); 
for j := 1 to NumRasgos do 

with VectRa31)os/j/ do 
if A.ctivo then 

Write{'l ') 
el se 

Writc('O'); 
WriteLn: 

cnd {MuestraRru>gosActivos },· 

procedure Genera Testorts ( var ArchTM. Arch TP : file.Jtate }; 
const 

PresentaRev = 100; 
Prest ntaRa;1gos ::: 100¡ 
CopiaEnDisco == 500; 
Espacio == 10¡ 

var 
E3Testor, 

Fin : boolean; 
RO: f.index; 

be gin 
WriteLn; 

{ Indica. si el conjunto de rasgos } 
{ escogidos es un testor. } 
{ Indica. si ya. no existen más testor. } 
{ Primer rasgo para. el que se } 
{ recalcula el error. } 

WriteLn('Calculando los testares mínimos ... '}; 
WriteLn; 
Fin := /afae; 
RO:= 1¡ 
repeat 

if (CandidatoJ MOD PmentaRev) = O then 
be gin 

W riteLn('Candidatos: ',Candidatos: E.ipacio )¡ 
WriteLn( 'Testares: ',Num Testorni:Edpacio )¡ 
W riteLn( 'Permanecen: ', Permanecen:Espacio); 
WriteLn¡ 



if {Candidato3 MOD PrcsentaRG3gos} = O then 
,'vfuestraRa3gosActiuos; 

end,· 
{Genera la información correspondiente al conjunto de rasgos 1J.Ctivos.} 
AplicaRaJgoJActiuns(VectRa.igos,RO,E11Testor ); 
if E:iTestor then 

be gin 
{Reduce el testor efü:ün;:.nJo ::J..Sgos que no aportan más información.} 
Reduce Testar( VutRaJgos I; 
Num TeJtore., : = Num Tc;Jtorf.:J -r 1; 
{Incluye el testor en ia lista.} 
Guarda TeJtor( V~ctRa.:iqos, TeJtoreslvfin,Permanecen}; 

end {if}; 
{Genera el siguiente ~onjunto de rasgos nctivos.} 
SigCandidTestor( VcctRa..igos, RO, Ea Te~tor,Finj,­
Candidatos ::::: Candidato~ + 1: 
!f {Candidatos MOD CopiaEnDiúo) =O then 

GuardaEstadoActual( Arcli T P); 
until Frn; 
WnúLn; 
WriteLn{'Subconju11to., mii.rndos: ', Candidatos:EJpacio); 
WriteLn{'Te~torcs encontrados: ',NumTe3tores:EJpacio); 
WriteLn('Testorcs minimo.i: 1,Perm1muen:Espa.cio); 
WriteLn; 
WriteLn{'Almace.nando los te.'ltorcs minimos en • ', TM, "' ... 'G}; 
AbreEllc{ Arch TAf, TM); 
with A rch TM do 

fücribe Testare.• { Tei!tom1Mín, Archivo); 
LiberaArchivo( Arch TM); 

end {Genera Testo res}; 

{Vacía la füta de tcstor<?s mínimos.} 
procedure Libera Testares ( var TM : integer ); 
var 

Libertador : integer¡ 
begin 

Libertador : = TM; 
whlle (Lióertador <> Nulo) do 

begin 
TM := BolM(TMJ.Sig; 
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Libtra(Libertador )¡ 
Libertador := TM¡ 

end {while}; 
end {LibcraTestores}; 

{Genera los pesos diferenciantes de cnda uno de los rasgos.} 
procedure GeneraPeso3Dif ( var ArchPD : filutate ),· 
const 

Espacio = 18; 
PorRenglon == ~; 

var 

Aux : integer; 
NumTestores, Apariciones: integcr¡ 
j: f.index; 
EnRenglon : integer; 

b.igin 
lf Permanecen = O then 

AsignaEstado( ArchPD,NoHayTestores) 
ele e 

be gin 
Aux := TestoresMin; 
while Aux <> Nulo do 

begin 
for j :== 1 to NumR,w1o:i do 

lf j in Bolsa{Aux/.RaJl}os then 
with VectRasgo:i¡j/ do 

PesoDif := PesoDif + 1,· 
Aux := BolM/Auxj.Sig; 

end {while}¡ 
for j := 1 to NumRaJgos do 

with VectRasgos/JJ do 
Pe30Dif := PesoDif/Permanecen; 

{Escribe los pesos calculados en el archivo.} 
WríteLn('Almacrnando los pe>JoJ diferenciantes en "',PD, '" ... 'G},· 
Abrefüc{ArchPD,PD}; 
with ArchPD do 

begin 
WriteLn{ Archiuo,NumRasgos}; 
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far j := 1 to NumRU3go.s do 
wlth Vec.tRMgo3fj/ do 

WriteLn( Archivo, ValorMax:E3pacio,Pe.soDíf:Espacio) · 
Wn'teLn( Archivo)¡ 

end {wíth}; 
end { else} ,· 

LíberaTestom(TestoresMin}; 
end { GeneraPesosDif}; 

{Calcula el peso informativo de un objeto relativo a su clase.} 
proccdure CalculaPcsolnformativo (i, k: o.index; var Pesoln/: real}¡ 
var 

j: f.indtx; 
l, Iguales : o.indcx¡ 

begin 
Pe.solnf ;:::: O; 
witb VectClMif do 

begin 
for j := 1 to NumRasgo.s do 

begin 
lguale.s := O; 
if MatAprend{i,j/ <> Dmonocido the.n 

for l := Clamfkj to Cla.se.s{k+tj - 1 do 
lf MatAprmd/iJ/ ::::: MatAprendfl,j/ then 

Jguale.s := lguale.s + 1; 
Pe.solnf := Pe3olnf + VectRa:1gos/Jf.PesoDirigualea¡ 

end {for},· 
Pe3olnf := Pe3olnf/(Cla.m/k+1/ • Cla.sc3{k/)¡ 

end {with}; 
end { Ca.lculaPesoinforma.tivo}; 

{Genera los ideales de ca.da una de las clases que componen a la población.} 
procedure Generaldeales (var ArchPD : file.Jtate)¡ 
c:onst 

Espacio= S; 
EspReal = 18; 

type 
set.of.ob;'et:i = :iet of o.index; 

var 
i, k, NObjt:toa, Desplazamiento : o.indc:z:; 

65 



PcaoMax, Pe30Jnf : real,' 
Idea/ca : aet_of_objct3; 

{Escribe los ideales de una clase en el archivo correspondiente, encabezando con el 
número de ideale.~ y el peso informativo de los mismos.} 
procedure E.!cribddwlea (var :l.rchit10 : tert; 

Idea/ea : 3et_of_objets; De.!p, NObj : o_:ndex; Pewfof : real},' 
v.:ir 

i, Numldcalc3 : o_index; 
j : f_inder; 

be gin 
Numldwles := O; 
for i := O to NOb) • 1 do 

if i in ldealei! then 
Numldealea := Numldwles + 1; 

WriteLn( Archivo,Numldeales:E.~pacio,hsolnf:füpReal}; 
for i := O to NObj · 1 do 

if i in Ideales then 
bcgin 

for i := 1 to NumRa.•yos do 
IV rite ( Archivo)vfatA.prendfi -r-De3p,j/:Espacio}; 

lVriteLn( Archivo}; 
cnd {if}; 

cud {Escribddeales}; 

begin 
lVriteLn('Alrrwcenando /u3 idea/ea de clase en "',PD, in ••• 'G}; 
with VectC/asif do 

with ArchI'D do 
be gin 

lVrite Ln {A.rchivo}; 
Writeln{ Archivu,NumC/ases},' 
for k := 1 to NumClau3 do 

begin 
Pe110Afox :-= O; 
Ideales := ¡}; 
NObjetos := Cla3e3{k+1/ • Cltises(kj; 
Desplazamiento := Clasejík/,' 
for i := O to NObjetos • 1 do 

be gin 
CalculaPcsolnformativo(Despla.zamicnto-ri,k,Pesolnf}; 
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1f PesoMax < Pesolnf then 
begln 

Pe3oMax := Pcsolnf; 
Ideales := (i/; 

end {if} 
clse if P~soMaz == Pesolnf then 

Ideo.les := IdealeJ + /i/; 
end {for}; 

E3cribeíd cales (A rchivo,ldeal es,Dcsplazamiento,NOb3'etos,PtsoMax)¡ 
end {far}; 

end {with}; 
LiberaArchivo(A rchP D); 

end { Generaideales}; 

{Rutinas para obtener los valores iniciales del sistema.} 

{Lee el nombre del archivo con la matriz de aprendizaje.} 
procedure lniArcl:Mat ( var ArchAfA : file_state); 
var 

Fin : boolean; 
Nom : file_name; 

begln 
Fin := /afae; 
repeat 

WriteLn; 
WriteLn{'{Cuál es el nombre del archivo'}; 
Write (' con la matriz de aprendizaje? '}; 
ReadLn(Nom); 
ü Lrngtli(Nom} == O then 

be gin 
{No se de~ea continuar con el reconocimiento.} 
AsignaE~tado( A rchMA ,SinActitn.'dad); 
Asignafütado( ArchMA,FinProceso)¡ 
Fin :== true; 

end {if} 
el se 

begin 
AbreLec{ ArchMA,Nom),· 
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lf not HayError(ArchMA) then 
Fin:= true 

el se 
be gin 

WriteLn; 
WriteLn{'No existe ningún archivo llamado ',Nom); 

end {else} 
end {else} 

untU Fin,· 
end {lniArchMat}; 

{.Asigna los valores iniciales a las variables que almacenaran: 
• la matriz de aprendizaje, 
• el vector de clasificación, 
• el estado de los rasgos, 
• el número de objetos, 
• el número de rasgos, y 
• la lista de tcstorcs encontrados.} 

proccdure InicializaDutoJ (var ArchA!A, ArchTP: file_state)¡ 
var 

Estado : inleger; 
bcgín 

Writeln{'lnicializar1do Jo3 datos ... 1; 
lriiArchMat( Arcl1AfA}; 
if not HayErrur{ArchJ\L!) then 

be gin 
SaltaComentario3{ArchMA.Archivo,E11tado}; 
Asigr111Estado{ArchMA,Estado}; 

cnd {if}; 
if no t lfo y Error (A rchM:l.} thcn 

begin 
lriíMatri::( A rchAfA .Archiva, E3tado} ¡ 
Aúgnafütado{ ArchMA,Estado}; 

cnd {if}; 
LiberaA rchivv(A rch.l\f A); 
lf not HayError{ArchMA} thcn 

foiTedtor~JMin(Te3tores.Min); 

cnd {Inicializa Datos}; 
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{Recupera los va.lores de las variables después de la suspe11sión de la. ejecución del 
programa.} 
procedure A.ctuciizaDatos (var ArchMA, Arch TP : fi/e_state); 
var 

Estado : integer; 
begin 

Writeln('.4.ctualizando los dato3 ... 'G J; 
IniArchMat(ArchMA }; 
if not HayError(ArchAfA) then 

begin 
SaltaComentarios( ArchMA.Archivo,Estado}; 
AsignaEJtado{ ArchMA,Estado),· 

end {if}; 
if not HayError(.·irchMA} then 

begln 
IniMatriz( ArchMA.A rchivo.Estado); 
AsignaEstado{ ArchMA.Estado ); 

end {if}; 
LiberaArchivo{ ArchMA); 
if not Ho.yError(ArchMA) tben 

begin 
AbreLu( ArchTP, Temporal}; 
if not HayError{ArchTP} then 

be gin 
Salta Comentarios( Arch TP.Archivo,Estado); 
AsignaE3tado( Arch TP,Estado}; 

end {if}; 
lf not HayError{ArchTP) then 

be gin 
VenficaDimen.1Jiones( A rch TP.Archivo,Estado) ¡ 
AsignaEstado( Arch TP,Estado}; 

end {if}; 
ifnot HayError(ArchTP) then 

begin 
ActEstadoRasgos( Arch TP.Archivo,Estado }; 
AsignaEstado( Arch TP,Estado); 

end {íf}; 
lf not HayError(ArchTP} then 

be gin 
Act Te3tore3Min( ArchTP.Archivo,Estado}; 
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AsignaEstado{ Arch TP,Estado}; 
end {if} 

end {if}; 
LiberaArchiuo( ArchTP); 

end {ActualizaDatos}; 

{La subrutina "Estudia.\!atriz" es la encargada de estudiar la matriz de aprendizaje, 
¡;f'ncrar los tl'Storcs mínimos, calcular los pesos difcrenciantes de los rasgos y los 
ideales de lns d?-<;cs.} 
procedure EstudiaMatriz (Reinicio : boolwn}; 
var 

E.itado : integer; 
be gin 

if Reinicio thcn 
Actuali:aDatos( ArchMA,ArchTP) 

elsc 
Iniciali:11Datos( ArchMA,Arch TI'): 

if not (lfoyError{ArchA!A) or llayError{ArchTP}) thcn 
bcgin 

GweraTcstom( Arch TM,Arch TP); 
if not (HayError{A.rchTAf} or HayError(ArchTP}) then 

bcgin 
GcneraPesosDif( ArchPD }; 
Grnernldeales{ ArchPD ); 

cnd {if}; 
cnd {if}; 

Explic'1Error( Arch.\J1l ); 
ExplicaError(Arch TP }; 
ExplicaError( .4 rch TM); 
ExplicaError( A rchP D ); 

cnd { Estudia>.!atriz} ,· 

{Cuerpo del programa principal.} 

Be gin 
Inicializa: 
Letrerolnicial; 
EstudiaMatriz(EsReimcio); 

End. 
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{ Sistema de Reconocimiento de Patrones y de Clasificación 
Programa para Clasificación de Objetos {CLA) 

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

El programa recibe como infomiación inicial (datos de entrada) los ideales de 
cada una de !ns clases que componen el universo de objetos y la descripción de 
los objetos que se desean clasificar, produciendo como resultado la clasificación de 
dichos objetos. 

Especificaciones: 

l. Todos los archivos son de texto, para facilita.r la revisión y edición de los datos. 
2. Los valores de un rasgo en la matriz de ideales ma;-ores que los valores má.'Cimos 

correspondientes se considcrnn como indicación de ausencia de información. 
3. Los comentarios comistcn de una o varias líne;u¡ que comienzllll con ~;". 

4. El sistema genera archivos con los siguiente nombres: objetos.el para el archivo 
con la cla.sificación de los objeto~. 

} 

{$G256,P512} 
program CL.4; 

const 
Ver = '1.0D'; 

programó 
fecha 

: Rafael Morales Gamboa 
: 1 de Diciembre de 1987 

compilador : Turbo-Pascal versión 3.02 

Fecha = '1 de Diciembre de 1987'; 
{ Número de Ja versión del sistema. y } 
{ fecha de creacion de la misma. } 

NuII =#O; 
Tab = #9; 
LF == #10; 
CR = #19; 
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Space = #92,· 
Blanco! : set of char = 

/Null, Tab, LF, CR, Space/; 

LongNomArch = 6~¡ 

LongMen:Jaje = 80; 

MCommtario = '; '; 

{ 
{ 
{ 
{ 
{ 
{ 
{ 
{ 
{ 
{ 

{ 

Longitud máxima. pa.ra los nombres } 
de los archivos. } 
Lon~itud máxima de los mensa.jes } 
de error. } 
Marca. del principio de comentario } 
en los archivos que maneja el } 
sistema. } 
Nombre del archivo con los ideales. } 
Nombre del archivo con los objetos. 

, 
J 

Número máximo de rasgos más uno. } 

Número máximo de objetos más uno. } 

Arr.hPD = 'matriz.pd'; 
ArchGL == 'objetos.e/'¡ 
J.faxlla3gos = 50; 
CadMaxRaJgos = '50'; 
Maxldeales = 200; 
CadMaxldeales = '!WO'; 
De,,conocido = 255; { Indicador de ausencia de información. } 

type 
file_name == stríng(LongNomArch/; 
message = string(LongMensaie/; 
value = O .. Desconocido; 
f_index = O .. MaxRasguo; 
o_index = 0 .. f..faxldeales; 

{Representación de un objeto. } 

{ Cadena para. nombres de archivos. 
{ Ca.dena para. meusa.jes de error. 
{ Rango de valores para los ra.sgos. 
{ Indice para los rasgos. 
{ Indice para los objetos. 

object = array f 1..MaxRasgos/ of value; 

{Matriz con los ideales de clase. } 
matrix = array {1..Afaxldeales/ of obiect,· 

{Vector con la. partición del conjunto de objetos en clases. } 
vector.of.c/as3es = 

record 
NumCla3es : integer; 

Cla.m : array (1..;\.faxldeale3/ 
of o_index: 

Cercan : array (1 .. Maxldealesj 
of real; 

end {record},· 

{ Contiene el número de clases de la. 
{ partición. 
{ Contiene el índice del primer 
{ objeto de cada clase. 
{ Contiene la. cercanía de un objeto 
{ dado a la clase. 
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{Estructura con el estado y nivel de error de un rasgo. } 
f eature_:J_:itate = 

record 
Activo : boolean; 
Error : integer; 
Valori\fax: value; 

PesoDif: real 
end {record}; 

{ Indica la condición del rasgo. 
{ Contiene el nivel de error. 
{ Contiene el valor máximo pn.ra 
{ el rasgo. 
{ Peso diferenciante del rasgo. 

} 
} 
} 
} 
} 

{Vector con el estado y nivel de error de cada rasgo. Incluye un rasgo con índice 
cero para propósitos de cómputo. } 
vector _of_f eature3 = 

array /f_index/ off eature_utate; 

var 
ArchOB : file_name,· 
NumRasgo:i : integer; 
NumObieto:i : integer,· 
Matfdeale:i : matrix; 
VectClMtJ : vector _of_cla3:ie:i¡ 

VectRasgos : vector_of_/eaturt3; 

{ Número de rasgos. } 
{ Número de objetos. } 
{ Matriz de aprendizaje. } 
{ Vector con la partición en clases } 
{ del conjunto de objetos. } 
{ Vl'ctor con el estado de cada rasgo. } 

{Procedimientos para el manejo de Jos errores. } 

procedure A.:iume {Gond : boolean,· Mensaie : me:isage); 
begin 

if not Cond then 
be gin 

WriteLn; 
WriteLn{Mensaje, 'G); 
Halt(1); 

end {if}¡ 
end {Asume}; 

procedure AsumeOCierra (Cond: boolean; 
var Archivo : te:d; Men:ia;'e : message)¡ 
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be gin 
if not Corni then 

begln 
CloJe( Archivo),· 
WriteLn(MeMaje, 'G}; 
Halt{1}; 

end {if}; 
end {AsumeOCicrra}; 

{Rutinas para el manejos de archivos. } 

{Verifica. si un archivo existe en el directorio. } 
function Existe ( Nombre : fi/e_name ) : boolcan; 
var 

Archivo : file; 
begln 

Assign( Archivo, Nombre); 
{$I-} 
Rcset{ Archivo); 
Glose{ Archivo)¡ 
{SI+} 
Exiate := {lOre.rnlt = O)¡ 

end {Existe},· 

{Abre un archivo y lo prepara. pnra. lectura.. } 
procedurt! AbreLec (var A.rchit10 : text; Nombre : fi/e_name)¡ 
begln 

Arn'gn( Ar~hivo,Nombrc); 
Rcset( Archivo),· 

cnd {AbreLec}¡ 

{Abre un archivo y lo prepara para escritura.. } 
procedure AbreEsc (va.r Archivo : tc:rt; Nombre : file_name),· 
begln 

Assign( Archillo,Nombre)¡ 
Rewritc (Archivo)¡ 

end { AbrcEsc} ¡ 

{Libera un archivo de uso. } 
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procedure Cierro (var Archivo : te-:d}; 
begin 

Clo1Je( Archivo); 
end {Cierra},· 

{Salta los comentarios al principio de un archivo. Cada comentario está precedido 
por el cara.cter "MComentario" y dura hMta el fin de la linea. } 
proccdurc SaltaComentarios (var Archivo : text; Nombre : file.name)¡ 
var 

NumComentario1J : integer¡ 
e: ehar¡ 
Final : boolean¡ 

begin 
{Cuenta. el número de líneas en blanco u ocupadas por comentarios al principio 
del archivo. } 
NumComentnrio.s := O,· 
'repeat 

C := Spaee; 
wblle {C in Blancos) and {not EoLn( Archivo}) do 

Read{ Archivo, C}; 
if (not {C in Blancos}} and {C <> MComentario} then 

Final := true 
else if EoF(Archivo) then 

A.sumeOCierra(fal:u,Archivo, 
'No hay dato.s en el archivo •'+Nombre+••.'} 

el se 
begin 

NumComentarios := NumComentarioa + 1¡ 
ReadLn( Archivo}¡ 

end {else}¡ 
untll Final¡ 
Cierra{ Archivo)¡ 
AbreLec{Archivo,Nombre}; 
while (NumComentan'os > O} do 

be gin 
ReadLn{Archivo)¡ 
NumComentario.s := NumComentarios - 1¡ 

end {whlle}; 
end {Salta.Comentarios}¡ 
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{Rutinas para. la comunicación entre el usuario y el sistema. } 

{Regresa "True" si el caracter leído fue "S" o "s", y "False" si fue } 
{"N" o "n". } 
functlon SiONo : boolean¡ 
var 

e: char; 
begin 

repeat 
Read(Kbd,C}; 

untU O in /'S' ':J' 'N' 'n'1• I I I Jt 

WriteLn(C); 
SiONo := (Upca:Je(C} = 'S'},­

end {SiONo}; 

{Escribe el letrero inicial que anuncia el programa. } 
procedure Letrerolnicial; 
begin 

WriteLn; 
WriteLn{'Si3tema de Reconocimiento de Patronea y Cliuificación')¡ 
WriteLn('Programa para la Cliuifieación de Objeto:J (OLA)')¡ 
WriteLn('umión ',Ver,', ',Fecha),· 
WriteLn; 

end {Letrerolnicial}; 

{Lee el nombre del archivo que contiene los objetos por clasificar. } 
procedure IniArchiuoObjetoa (var Nombre : file.name}; 
var 

Fin : boolean¡ 
begln 

Fin := f alae,· 
repeat 

WriteLn¡ 
WriteLn{'(Cuál ea el nombre del archivo'); 
Write ('con loa objetoa por claaificad ~¡ 

. ReadLn(Nombre}; 
A:Jume{Lmgth{Nombre) > O, 'Acción auapendida. '),· 
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1f not &iste{Nombre) then 
be gin 

WriteLn; 
WriteLn{'No existe ningún archivo llamado '",Nombre, 1•~; 

end {if} 
elee 

Fin:= true; 
until Fin; 

end {Ini.Art:hivoObjetos}; 

{Procedimientos y funciones relacionadns con el cálculo de las funciones de cercanía. 
} 

{Devuelve la distancia entre dos valores de un rasgo. } 
function Distancia {Vl, V.e, ValorMax : ualue): real; 
begln 

lf ValorMax = O then 
Diatancia := O 

elae if (Vt = Desconocido) or (Ve= Desconocido) then 
Distancia := O 

el11e 
Distancia:= abs(Vt - Vf}/ValorMax 

end {Distancia.},· 

{Calcula la cercanía entre dos objetos. } 
function CercanObjetoa (Objl, Obj2 : object): real; 
var 

!Mt : real; 
; : f _indez; 

be gin 
IMt :=o,· 
Cor j := 1 to NumRasgoa do 

with VectRaJgoa(1/ do 
Diat := Dút + Distancia(Obj1b'J,Obif{i/, ValorMaz)¡ 

CercanObjetos := 1 - (Dist/NumRasgos); 
end {CercanObjetos}; 

{Calcula la cercanía de un objeto a una clase, misma que se define como el máximo 
de las cercanías del objeto a los ideales de la clase. } 
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functlon CmanClase {Obieto : object; k: o.inde:z:}: real¡ 
var 

Mil%, 00 : real¡ 
i: o_inde:z;¡ 

begin 
Ma:z: := O,· 
CO:= O¡ 
with VectCla3if do 

for i := Clam{k/ to Clrues{k+lj - 1 do 
begin 

CO := CercanObjetoJ{Objeto,Matldeales[i/}; 
if Ma:z: < CO then 

Ma:z: := CO 
end {for},· 

CercanGlMe := Max; 
end {CercanC!ase}; 

{Cnlcula. las cerca.nías de los objetos 11. ca.da. una. de las cl11:1es. } 
procedure CalculaCercan (Objeto : object; var Archivo : text}; 
con et 

Espacio = 18,· 
Porfüng = ./; 

var 
Ma:z:: real; 

l.:: o.index¡ 
EnReng : integer,· 

begin 
Ma:z::= O; 
with VectCias1f do 

begin 
for k := 1 to NumGlases do 

begln 
Cercaník} := CercanClase{Objeto,k); 
lf Max < Cercanfkj then 

Max := Cercan(.'c/¡ 
end {far}; 

EnReng :=O; 
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for k := 1 to NumClaJes do 
be gin 

if Moz > O then 
Write( Archivo,( Cercan{kj/Max):füpacio} 

else 
Write( Archivo,Ma:.x:Espado ); 

EnReng := EnReng + 1; 
if EnReng = PorRmg then 

be gin 
WriteLn( Archivo); 
EnReng :=O¡ 

end {if}; 
end {for}; 

WriteLn( Archivo); 
WriteLn( Archivo); 

end {with}; 
end {Calcula.Cercan}¡ 

{Procedimientos y funciones relacionados con la clasificación de los objetos, } 

{Verifica. que las dimensiones contenidas en el archivo de objetos correspondan con 
las obtenidas del archivo con los ideales. } 
procedure Ven'ficaDimen.n'ones (var Archivo : text},· 
var 

NRasgos : integer; 
begin 

füad{ Archivo,NumObjetos}; 
Wri'teLn{'Número dt objetos: ',NumObjetos}; 
AsumeOCierra(NumObjetos > O,Archivo, 

'Número incorrecto de objetos en el archivo.'); 
Rt.ad{ Archivo,NRasgos)¡ 
AsumeOCierra(NRasgos = NumRasgos,Archivo, 'Número incompatible de ras­
gos.'); 

end {Verifica.Dimensiones}; 

{Lee un objeto del archivo. } 
procedure LuObjeto (var Archivo : te:z;t¡ var Objeto : object ); 
var 

j: f_inde:x; 



Temp : integer; 
begln 

for j := 1 to NumRasgo11 do 
wlth VectRasgosfjj do 

begln 
Read{ Archivo, Temp); 
lf (Temp < O} or (ValorMaz < Temp) then 

Objetobf := De3conocido 
el se 

Objetofj} := Temp; 
end {with}; 

end {LeeObjeto}; 

{Realiza la clasificaci6n de los objetos y la deposita en un archivo. } 
procedure ClaJifica {ArchOB, ArchCL : filc_name}; 
const 

Espacio= 5; 
var 

Entrada, Salida : text; 
Objeto : object,· 
i : integer; 

begln 
Wn'teLn; 
WriteLn('ClaJijicando ... ') ¡ 
AbreLec{Entrada,ArchOB}; 
VerificaDimensiones(Entrada); 
AbreEsc(Salida,ArchCL}; 
WriteLn(Salida,NumOb;'etos:Espacio,NumRasgos:Espacio),· 
wlth VectClasif do 

WriteLn(Salida,NumC/ases:Espacio}; 
for i := 1 to NumObjetos do 

begln 
Lee Objeto{Entrada, Objeto}; 
Calcula Cercan( Objeto,Salida); 

end {far}; 
Cierra(Entrada),· 
Cierra(Salida)¡ 
WriteLn; 
WriteLn{'La clasificación de lo" objetos se guard6 en el archivo • ', 

ArchCL, '". '"G); 
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end {Clasifica}; 

{Procedimientos y funciones relacionados con la adquisición de la información con­
tenida en los a:rchivos. } 

{Lee el número de rasgos que describen a los objetos y, para cada rasgo, el valor 
máximo permitido. } 
procedure LeeDatoaRaagoa (var Archivo: text); 
var 

j: f_index; 
begin 

WriteLn('Inicializando variablea ... '); 
WriteLn; 
Head{ Archivo,NumR<Ugoa }; 
Wn'teLn('Número de raJgoa: ',NumRll4goa); 
ÁaumeOCierro(NumR<Ugoa < MaxRaagoa,Archivo, 

'El número de raJgoa debe ur menor a '+Cad.MazRGJgoa); 
far j := 1 to NumRaJgoa do 

with VectRaJgoa(j/ do 
Read{ Archivo, ValorMax,PeaoDtJ); 

end {LeeDatosRasg08}i 

{Lee 108 ideales de las clases. } 
procedure Leeldealea (var Archivo: text),· 
var 

Totalldealea, Numldealea : integer; 
Pe11oln/ldeale11 : real; 
N, i : o_index; 
j: /_index; 
Menor : boolean; 

be gin 
with VectClasif do 

begin 
Read( Archivo,NumClaaea ); 
WriteLn{'Número de claaea: ',NumCla11ea); 
WriteLn; 
WriteLn('Cargando loa idealt.11 de cada claJe •.. '); 
WriteLn; 
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Menor := {O < NumClase3) and (NumClaJts < Mazldeales); 
Totalldeales := O; 
N:= 1¡ 
while Menor and {N <= Nu.mClases) do 

begin 
OlaJes{Nj := Totalldeales + 1; 
Read(Archivo,Numldeales,Pesoln/Ideales); 
Menor := (Totalldtalt.J + Num!deales) < Mazldeales¡ 
lf Menor then 

for i := Tota1Ideale3+1 to Total!deales+Numldeales do 
La Objeto( Archíuo,Matldwle4if)¡ 

Totalldeales := Totalldea/t., + Numldealts; 
N:= N + 1,· 

end {while}; 
A3ume0Citrra(Menor,Archivo, 
quad 'El número de ideales debe ser menor que '+CadMaxldeales),· 
Cla.m{Nj := Totalldeciea + 1¡ 
WriteLn{'Total de ideales: ', Total!dea/e3),' 

end {with}; 
end {Leeideales}; 

{Lee el archivo con los datos necesarios para. la cl11Sific11ción. } 
procedure lniBaseDatos {Nombre : file_name)¡ 
var 

Archivo : text; 
be gin 

A"ume(Existe(Nombre), 'Na exútc el archivo "'+Nombre+•• con los ideales.')¡ 
AbreLec{ Archivo,Nombre)¡ 
SaltaComer1tarios{ Archiuo,Nomhre); 
LuDatosRasgos{ Archivo); 
Leeldeales{ Archivo); 
Cierra( Archivo); 

end {IniDaseDatos}; 

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

{Inicializa. los datos a partir de un archivo, lee el nombre del archivo con los objetos 
por clasificar y efectúa la cla,;íficación. } 
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procedure Cú:taificaObjeto3; 
be gin 

IniBiueDato:J{ÁrehPD); 
IniArchivoObjeto:J(ArchOB}; 
Clasifica( ArchOB,ArchCL}; 

end {ClasificaObjetos},· 

{Cuerpo del programa principal } 

be gin 
Letrero Inicial; 
ClasificaObicto:J; 

end. 
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ejrec 

C: \TMP>echo off 
Ejemplo de ejecución del Sistema de Reconocimiento de Patrones 
y de Clasificación IRECLA.l, en su parte de reconocimiento. 

rec 

Sistema de Reconocimiento de Patrones y Clasificación 
Programa de Reconocimiento de Patrones (RECl 
versión 2.20, 23 de Noviembre de 1987 

Es reinicio de alguna sesión interrumpida ls/nl? n 

Inicializando los datos ... 

CÚal es el nombre del archivo 
con la matriz de aprendizaje? matriz.roa 

Número de rasgos: 
NÚmero de objetos: 
Número de clases: 

1 o 
1 5 

J 

Calculando los testores mínimos ... 

Candidatos: O 
Testores: O 
Permanecen: O 

Quedan por revisar 
Candidatos: 
Testores: 
Permanecen: 

Quedan por revisar 
Candidatos: 
Testores: 
Permanecen: 

(en binario l: 
100 

38 
9 

len binario): 
200 

69 
11 

1 11 1 1 1 1 1 1 1 

1000111011 

Quedan por revisar len binario): 0001011110 

Subconjuntos revisados: 
Testores encontrados: 
Testores mínimos: 

224 
74 

9 

Almacenando los testares mínimos en •matriz.tm" ... 
Almacenando los pesos diferenciantes en •matriz.pd" ... 
Almacenando los ideales de clase en "matriz.pd" ... 

C:\TMP> 



type matri:t.ma 
lS 
10 

1 1 1 1 1 1 1 1 
1 1 o o 1 o o o o 1 
o 1 1 2 1 o 2 o 1 1 
2 1 1 o 2 o ( o 1 1 1 
o 1 1 o 1 o 1 2 o o 1 
o 1 1 o 1 o 1 o o o 1 
1 o o 1 o o 1 o o 1 2 
1 o o 1 2 1 2 1 o 1 2 
1 1 o 1 o 1 1 2 o 1 2 
o o o 1 o 1 1 1 o 1 2 
1 o o 1 o o 1 o o 1 2 
o 2 1 1 o o o 1 1 3 
o o o 1 o 1 1 1 3 
1 2 1 1 1 1 o 1 1 3 
o o 2 o o 2 o o 3 
o o o o o o o 1 3 

A1\P> 
A:\P>type matriz:.tm 
9 
10 

1 3 4 s 9 o 
1 4 5 7 9 o 
1 4 5 9 1 o o 
1 6 7 9 o 
1 6 8 9 10 o 
2 .6 8 g 10 o 
3 6 9 o 
4 6 9 10 o 
6 7 8 9 1 o o 

A:\P> 
A:\P>type matriz:.pd 
10 

5.5555555555E-Ol 
1 . 11 111111 11E-O1 
2.2222222222E-01 
4.4444444444E-01 
J.3333333333E-01 
6.6666666667E-01 
3.3333333333E-01 
3.3333333333E-01 
1.ooooooooooE+oo 
5.5555555555E-01 

3 
1 3. 11 1 11111 1 1 E+OO 
o 1 1 o o o o o 
2 3.6888888889E+OO 
1 o o 1 o o o o 
1 o o 1 o o o o 
1 3.2666666667E+OO 
o 255 1 1 o o o 

1': \P) 



ejcla 

C:\TMP>echo off 
Ejemplo de ejecución del Sistema de Recocimiento de Patrones 
y de Clasificación (RECLA), ~n su parte de clasificación. 

cla 

Sistema de Reconocimiento de Patrones y Clasif icaciÓn 
Programa para la Clasif icaci6n de Objetos !CLAl 
versi6n 1. 00, 1 de Diciembre de 1987 

Inicializando variables ... 

Número de rasgos: 10 
Número de clases: 3 

Carg~ndo los ideales de cada clase ... 

Total de ideales: 

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

Clasificando ... 
Número de objetos: 6 

La clasificación de los objetos se guardó en el archivo •c:objetos.c1•. 

C:\TMP> 



type objetos.ob 
6 
10 

1 1 1 1 1 1 1 1 
o 2 1 1 2 2 o ~ 
1 o o 1 o o 1 
1 1 o 1 o 2 1 1 1 o 
o o o 1 2 2 2 o o 1 
o o o o o 2 o 1 1 
o 1 2 2 1 o o 

A:\P> 
A:\P>type objetos.el 

6 10 
3 

6.6666666667E-OI G.666666G667E-01 1 .ooooooooooE+oo 

1 .OOOOOOOOOOE+OO 8.?SOOOOOOOOE-01 1 .OOOOOOOOOOE+OO 

1 .OOOOOOOOOOE+OO 1 .OOOOOOOOOOE+OO 6.6666666667E-01 

6.6666666667E-01 1 .OOOOOOOOOOE+OO 8.3333333333E-01 

6.6666666666E-01 1 .OOOOOOOOOOE+OO 8.8888888889E-01 

S.OOOOOOOOOOE-01 7.SOOOOOOOOOE-01 1 .OOOOOOOOOOE+OO 

~:\P> 
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