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RESUMEN

El Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones, es uno de los enfoques de
Reconocimiento de Patrones, resalta por permitir el trabajo simultaneo con variables
cuantitativas y cualitativas. Los problemas de seleccion de rasgos pretenden identificar las
caracteristicas mas relevantes que influyen en un fenébmeno, en el Reconocimiento Logico
Combinatorio de Patrones se resuelve apoyandose en el peso informacional de los rasgos,

comunmente apoyados por la Teoria de Testores (Testores Tipicos).

En la actualidad existen herramientas para apoyar el trabajo del RP, pero de estas muy
pocas estan desarrolladas desde el RLCP, estas a su vez no poseen varios algoritmos para
el calculo de los Testores Tipicos, encontrdndose estos dispersos entre las herramientas.
Los investigadores pierden tiempo adaptando los datos a cada una de las herramientas que
posee, ocasionando variaciones en el modelo original, esto conlleva que los resultados no
puedan ser comparados con total exactitud; ocasionando dificultades en la seleccion del

mejor algoritmo para un problema dado.

Se presenta como propuesta de solucion al problema antes descrito la incorporacion de
algoritmos para el célculo de todos los Testores Tipicos en la herramienta CEPAR,
facilitando a los investigadores de este enfoque, la seleccién del mejor algoritmo para
calcular todos los Testores Tipicos. La incorporacién de los algoritmos en la herramienta
garantizara su reutilizacion en los problemas que empleen la herramienta CEPAR para el

Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones.

Palabras clave: Reconocimiento Ldgico Combinatorio de Patrones, Testores Tipicos,

Sistema Herramienta.
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INTRODUCCION

Reconocer patrones es una de las primeras actividades que aprende el ser humano, y lo
utiliza para la toma de decisiones sin entender realmente lo que estd haciendo. Se
reconocen patrones por ejemplo al clasificar a la raza humana por el color de piel (negra,
blanca, amarilla, etc.), la religion (catélicos, cristianos, ortodoxos, musulmanes, etc.), la
posicion social (baja, media, alta, etc.) y hasta las preferencias sexuales (heterosexual,
bisexual, homosexual, etc.), o para cosas mucho mas especializadas que requieren un

modelo matematico para representar la semejanza entre los elementos en estudio.

No es sino hasta finales de los afios cincuenta, que el Reconocimiento de Patrones
comienza a ser visto como una disciplina cientifica. La publicacién del libro “Principles of
Neurodynamics” de Rosenblatt en 1965, puede considerarse como el inicio de una disciplina

que tiene como bases fundamentales a la Matemética, la Computacion y las Ingenierias [1].

En sus inicios el Reconocimiento de Patrones estuvo estrechamente vinculado a la
identificacion, reconocimiento y clasificacién de imagenes, pero con el paso del tiempo, esta
disciplina ha demostrado buenos resultados, al ser aplicada a una mayor cantidad de
problemas. Cuando se hable de Reconocimiento de Patrones, se estard hablando de
investigaciones que tienen que ver con descripciones de objetos (de naturaleza fisica o
abstracta), las cuales deben ser clasificadas o cuyos elementos constituyentes deben ser
analizados [2]. En muchas disciplinas (Medicina, Sociologia, Geociencias, Criminologia y
otras), se presentan problemas de clasificacion, de diagnostico, de pronéstico, de
determinacion de factores de influencias y otros, que son claramente problemas en los que

los objetos de estudio no son necesariamente imagenes ni sefales [3] [4].

El Reconocimiento de Patrones ha sido estudiado y expresado mediante varios enfoques,
algunos son: Reconocimiento Estadistico de Patrones [5], Reconocimiento Sintactico de
Patrones [6], Redes neuronales [7] y Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones [8].
En sentido general el Reconocimiento de Patrones resuelve problemas relacionados con la
clasificacién de objetos y fenédmenos y con la determinaciéon de los factores que inciden en
los mismos. Asi, se consideran cuatro familias de problemas que se denominan

respectivamente:[9][10]

Seleccion de rasgos y/o objetos.
Clasificacion supervisada.

Clasificacion no supervisada.

E A

Clasificacion parcialmente supervisada.
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La seleccion de rasgos y/o objetos es uno de los pasos fundamentales en cualquier
problema de clasificacién, debido a que la mayoria de los problemas de Reconocimiento de
Patrones estan basados en la descripcion de los objetos en términos de un conjunto de
rasgos. En el enfoque légico combinatorio el proceso de determinacion (o seleccion) de los
rasgos mas influyentes en la clasificacién de un conjunto de objetos, se apoya en el calculo
del peso informacional de los rasgos segun la Teoria de Testores (a partir de los Testores
Tipicos).

Algunos de estos problemas estan relacionados con la determinacién de sindromes,
factores de riesgos, perfiles de usuarios, caracteristicas discriminantes de conjuntos de
objetos o fendbmenos, y muchos mas [9]. Diversos problemas se resuelven con la selecciéon
de rasgos entre los que se pueden encontrar: En la clasificaciéon de un complejo de géneros
de hongos patdgenos de la cafia de azucar [11]; En el analisis y clasificacion de pacientes
con fisuras de paladar [12]; En el electrodiagnéstico médico [13]; En el prondstico
gasopetrolifero [14]; En la estimacion de la peligrosidad sismica de la isla de Cuba [15].

Evidencidndose su aplicacion en las mas disimiles ramas de la ciencia y la sociedad.

El Reconocimiento de Patrones da sus primeros pasos en Cuba a finales de los afios
setenta, centrando su trabajo principalmente en dos vertientes: 1) aplicaciones matematicas
(Andlisis Discriminante y Logica Matematica), en la solucion de problemas de las
Geociencias y las Ciencias Sociales; 2) el procesamiento digital de sefiales de audio,
principalmente de voz, en la Universidad Central de las Villas, en el Ministerio del Interior y
en el Instituto de Cibernética, Matematica y Fisica (ICIMAF). A principios de los afios
ochenta en el (ICIMAF), existia un grupo de trabajo dedicado al procesamiento de sefiales
de voz y otro enfocado al desarrollo de las aplicaciones de modelos l6gico matematicos
para la solucion de problemas de selecciébn de rasgos y clasificacion de objetos, este
segundo grupo de trabajo, cred una nueva rama de investigaciones en el reconocimiento de
patrones, la cual es posteriormente conocida como, Reconocimiento Logico Combinatorio

de Patrones.

En la actualidad existen varias herramientas informaticas para facilitar el trabajo en la
disciplina de Reconocimiento de Patrones, pero de estas, muy pocas estan desarrolladas
desde la perspectiva del enfoque légico combinatorio. Estas a su vez no poseen
implementados variados algoritmos (mas de dos), para el calculo de todos los testores
tipicos, encontrandose dispersos en distintas herramientas (o incluso como desarrollos
independientes), por lo que se presentan los siguientes problemas:

e Se dificulta el disefio de un juego de datos, en un formato admisible por las distintas

herramientas, cada herramienta establece sus propios mecanismos de entrada de
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informacion entre los que se pueden encontrar: formato de archivo atributo-
relacion(arff), documento en formato abierto(cvs), hojas de calculo(excel) y por
altimo ficheros de texto(txt).

e Las caracteristicas de las herramientas para la resolucién de los problemas, no
siempre permiten el correcto modelado del problema real.

e No es posible reproducir, con total veracidad, investigaciones que realicen

comparaciones (en cuanto a: tiempos de ejecucién) entre diversos algoritmos.

El investigador de esta rama pierde tiempo adaptando los datos a cada una de las
herramientas, o implementando cada algoritmo. Muchas de las investigaciones en las que
se realizan comparaciones entre diversos algoritmos, resultan poco reproducibles, al no

existir una plataforma sobre la cual se pueda realizar este tipo de experimentos.

Ajustar el modelo del especialista a cada herramienta, con el objetivo de poder emplearla en
la solucién de su problema, ocasiona variaciones en el modelo original, esto conlleva que
los resultados no puedan ser comparados con total exactitud, al variar el modelo para ser

adaptado a cada herramienta.

Considerando lo expresado anteriormente se plantea como problema a resolver: ¢Cémo
mejorar la eleccién en problemas de seleccion de rasgos que utilicen la Teoria de Testores
para la determinacién del peso informacional de los rasgos, del algoritmo para el calculo de

todos los testores tipicos?

Definiéndose como objeto de estudio: la selecciébn de rasgos y/o objetos en el
Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones y como campo de accion algoritmos de
escala interior para el célculo de todos los testores tipicos, para la determinacion del peso

informacional de los rasgos.

El objetivo general: implementar, como extension de un sistema herramienta para el
Reconaocimiento Légico Combinatorio de Patrones, el calculo de todos los testores tipicos
con algoritmos de escala interior, facilitando la selecciéon del algoritmo a emplear en un

problema dado.
Para alcanzar el objetivo planteado se proponen las siguientes tareas de investigacion:

1. Caracterizar el marco teérico-conceptual de los algoritmos de escala interior para el
calculo de todos los Testores Tipicos, asi como los sistemas informaticos para la
solucion de problemas del Reconocimiento de Patrones haciendo énfasis en
aquellos que permiten su extension con nuevos algoritmos.

2. Seleccionar los algoritmos de escala interior para el célculo de todos los Testores

Tipicos mas empleados en investigaciones practicas.
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Identificar el sistema herramienta, que garantice una mayor reutilizacion de estos
algoritmos, para su extension con algoritmos de escala interior para el calculo de
todos los Testores Tipicos.

Implementar los algoritmos de escala interior para el calculo de todos los Testores
Tipicos para problemas de seleccién de rasgos y/o objetos, en la herramienta
identificada.

Validar la propuesta de solucion a partir de la consulta a expertos, haciendo uso de
método Delphi.

Validar los resultados de la solucion implementada mediante el desarrollo de
pruebas de caja negras, a partir un caso de estudio para evaluar el conjunto de
testores tipicos generados por estos algoritmos.

Validar el nivel de satisfaccién en usuarios potenciales de la propuesta desarrollada

mediante el método IADOV.

Se tienen como beneficios esperados con el desarrollo de la presente investigacion:

Poseer una herramienta con variados algoritmos de escala interior para el calculo de
los testores tipicos, que permita realizar comparaciones entre los resultados
obtenidos.

Permitir a los investigadores la seleccion del algoritmo para el calculo de todos los
testores tipicos que mejor se adapte a su problema.

Para realizar las tareas de investigacion se emplearon los siguientes métodos cientificos:

Tedricos:

Analitico - Sintético: en el andlisis y comprension de la teoria relacionada con el
Reconocimiento de Patrones y documentacion relacionada con el tema de
investigacion, permitiendo asi extraer los conceptos e ideas fundamentales.
Historico - Légico: en el analisis a través del tiempo del estado del arte sobre
sistemas que han utilizado y utilizan algoritmos para el calculo de los testores
tipicos.

Inductivo - Deductivo: en la aplicacion de casos de pruebas a los algoritmos,
llegando a conclusiones a partir de las respuestas proporcionadas por estos.
Modelacion: se realiz6 con el objetivo de dar una descripcion mas detallada del

funcionamiento de los algoritmos de escala interior dentro de la herramienta.
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Empiricos:

e Experimentacién: A través de este método se podrd interactuar directamente con el
sistema una vez integrado los algoritmos con el objetivo de identificar sus fortalezas
y debilidades.

o Entrevista: se le realizd un conjunto de entrevistas formales no estructuradas con el
fin de obtener informacion rapida y precisa de los principales problemas,
necesidades existentes.

o Encuesta: Se le realizaron encuestas a un grupo de estudiantes y especialistas con
el objetivo de determinar el nivel de satisfaccion de los clientes mediante el método
IADOV.

El trabajo realizado esta estructurado en 3 capitulos, a continuacién, se muestra una breve

descripcion de cada uno de ellos:

Capitulo 1: Fundamentacién Tedrica, se mencionan los principales conceptos necesarios
para una mejor comprension de la investigacion, se realiza un andlisis del estado del arte de
un conjunto de herramientas existentes para el reconocimiento de patrones, ademas se
realiza una descripcion de los principales algoritmos de escala interior que existen y se
describe el lenguaje de programacion y entorno de desarrollo utilizados para alcanzar el

objetivo propuesto.

Capitulo 2: Propuesta de Solucion, se realiza una descripcibn mas detalla del
funcionamiento de los algoritmos de escala interior a desarrollar, para el calculo de los

testores tipicos y de cémo son integrados estos a la herramienta.

Capitulo 3: Validacion de la Propuesta de Solucidn, se realizaran las validaciones
necesarias para evaluar los resultados de los algoritmos y se aplicaran los métodos Delphi y
ladov, con el objetivo de validar la propuesta de solucidon y determinar el grado de

satisfaccion de los clientes respecto a la propuesta de  solucion.
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CAPITULO 1 FUNDAMENTACION TEORICA

En el presente capitulo se abordan los principales conceptos asociados con el
Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones y la Teoria de Testores. Se realiza un
andlisis sobre los sistemas existentes a fines con el objetivo de esta investigacién. Ademas,
se realiza una descripcion de las tecnologias, herramientas y lenguajes de programacion

gue se utilizan para alcanzar el objetivo propuesto.

1.1 Reconocimiento de Patrones.

El término Reconocimiento de Patrones (RP) como muchos otros de las ciencias modernas
recibe diferentes interpretaciones, incluso por los propios cientificos y técnicos que se

ocupan de su desarrollo.

Segln José Ruiz Shulcloper: es una ciencia con un fuerte caracter aplicado e
interdisciplinario. Estad relacionado con procesos (ingenieriles, fisicos, matematicos vy
computacionales) de datos que provienen de descripciones de objetos (fotos, hologramas,
escrituras, jeroglificos, simbolos, sefiales bioeléctricas, acusticas, pacientes, zonas
geoldgicas, etc.) con el propdsito de obtener (por medio de dispositivos computacionales y/o
seres humanos) informacion que permita establecer las propiedades de ciertos

subconjuntos de objetos y/o las relaciones entre ellos [9].

Segun Fukunaga: puede ser considerado como un problema de estimacion de las
funciones de densidad en un alto espacio dimensional y dividir el espacio en las regiones de

categorias o clases [5].

Segln Anil K. Jain: es el estudio de como las maquinas pueden observando el ambiente
aprender a distinguir patrones de interés de un fondo y realizar decisiones razonables sobre

las categorias de los mismos [16][17].

En la presente investigacion se decide adoptar el concepto de José Ruiz Shulcloper, por
reflejar un concepto mas amplio del Reconocimiento de Patrones y no limitarse solo a

funciones basicas.

Esta variedad de criterios entorno al Reconocimiento de Patrones ha traido aparejado
diversas formas (metodologias, enfoques) para resolver problemas sus distintos problemas.
Atendiendo a los mecanismos utilizados para representar (modelar) estos problemas se

describen cuatro enfoques como se muestra en la figura:
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Representacion en términos
de:

Rasgos numéricos Reconocimiento Estadistico
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grafo ; 5 Estructural i
........................ Rasgos numéricos y no Reconocimiento Logico

NUMEricos § 5 Combinatorio

Figura 1 Enfoques del Reconocimiento de Patrones.
La presente investigacidbn se centra en los presupuestos y teorias del Reconocimiento
Légico Combinatorio de Patrones. El enfoque l6gico combinatorio facilita analizar las
variables de manera diferenciada lo que permitirA que las mismas puedan ser
simultdneamente de naturalezas diferentes (cuantitativas, cualitativas), e incluso permite
trabajar con descripciones incompletas de objetos, como es frecuente que ocurra en
muchas ramas de la Ciencia, en particular en las zonas poco formalizadas del conocimiento

(medicina, geologia, sociologia), y como aparece en muchos problemas practicos.

El Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones encuentra su basamento tedrico-
matematico en la Légica Matematica, la Teoria de Testores, la Teoria Clasica de Conjuntos,
la Teoria de los Subconjuntos Difusos, la Teoria Combinatoria y la Matematica Discreta en
general. Las ideas centrales de este enfoque consisten en suponer que los objetos se
describen por medio de una combinacion de rasgos numéricos y no numeéricos, y los

distintos valores pueden ser procesados por funciones numéricas [18].

Es mas adecuado para trabajar bajo las condiciones de descripciones mezcladas e
incompletas, dado que permite captar mejor la realidad del problema y al mismo tiempo,
procesar los datos mediante una modelacibn matemética en un marco metodoldgico, en el
gue la realidad no es desvirtuada. Esto no implica la imposibilidad de ser empleado, en
casos en que las descripciones de los objetos sean exclusivamente numéricas o no

numéricas, a diferencia de otros enfoques [8].
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1.1.1 Conceptos basicos asociados al Reconocimiento de Patrones.
Para un mejor entendimiento de todos los aspectos que se abordan sobre el
Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones, se hace necesario definir una serie de

conceptos basicos, los mismos han sido extraidos de [9]:

Objeto es un concepto con el cual se representa a los elementos sujetos a estudios, (un
paciente de una enfermedad, una zona geografica, un dispositivo eléctrico, un conjunto de

personas, una biosefial, una fotografia).

Patréon es sindnimo de objeto, solo que en algunas ocasiones es conveniente establecer
diferencias entre los objetos, acerca de los cuales se conocen ciertas propiedades, por
ejemplo, (la pertenencia a una clase, tipo, etc.) y patrén, de los cuales no se sabe nada

acerca de dichas propiedades.

Universo de objetos el conjunto de todos los posibles objetos admisibles para los
propositos de estudio, en cada caso en particular.

Clase es un conjunto de objetos, no solo exclusivamente en el concepto matematico
vinculado a la particién de un conjunto (clase de equivalencia), sino también se denomina
clases, a aquellos conjuntos que formen un cubrimiento, es decir, se puede tener

interseccién no vacia.

Rasgo (variable, atributo, caracteristica, propiedad, primitivas de un alfabeto), es un factor a
tener en cuanta en el estudio de los objetos dados. Son los rasgos, la via real para poder
trabajar con los objetos, es decir, se tiene que trabajar con descripciones de los objetos en

términos de un conjunto de rasgos.
Dominio de definicion es el conjunto de valores admisibles que tiene asociado un rasgo.

A la estructura para almacenar los datos del problema (objetos, rasgos, dominios, clases) se
le denominara Matriz de Entrenamiento (ME), se caracteriza por tener m filas (nimero de
objetos) y n columnas (niUmero de rasgos), donde cada fila m; contienen una descripcion de
un objeto en términos de n rasgos R = {X,,...,X,}, estando distribuidos en r clases

{C,, ..., C.}. Cada rasgo X; toma valores en un conjunto D;,i = 1, ..., n. [19] [20].

Los mecanismos empleados para determinar qué tan semejantes son los valores de un
mismo rasgo en distintos objetos son los criterios de comparacion. Un criterio de
comparacion entre valores de una variable es una funcion C;: M;xM; — L; que retorna la
semejanza o parecido que guardan dos valores de un mismo rasgo, siendo L; un conjunto
totalmente ordenado. Un criterio de comparacién ofrece una evaluacion del grado de

semejanza entre dos valores cualesquiera de una variable.
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La analogia o similaridad es el parecido que tienen entre si dos objetos, en dependencia de
los rasgos que los describen, en el RLCP el método empleado para determinar cuan
semejantes son dos objetos se denomina funcién de semejanza entre objetos. Una
funcion de semejanza I’ se define como una funcion que se aplica a un par de objetos
(0;, 0;) obteniendo como resultado un valor real que indica qué tan semejantes son dichos
objetos. Formalmente se puede definir como I''O x @ —» R*. Existen dos tipos de
funciones de semejanza: la similitud y la disimilitud. Si es una similitud cumple que mientras
mas grande sea el valor de I'(0;, 0;), mas semejantes son los objetos 0; y 0;. En cambio, si
es una disimilitud mientras mas pequefia sea la evaluacion de I'(0;, 0;), mas semejantes

son los objetos [21].

Existen otros conceptos asociados al Reconocimiento de Patrones y la Teoria de Testores
gue se hacen preciso, dos estructuras que hacen mas féacil el trabajo directo con la Matriz
de Entrenamiento.

Matriz de Diferencia (MD): Es una matriz que se obtiene a partir de una ME y donde cada
fila corresponde a la comparacion rasgo a rasgo de todos los objetos de ME que se
encuentran en clases diferentes, teniendo en cuenta el criterio de comparacion ¥;: D; X
D; — {0,1} donde se le asocia a cada X; (O=similar, 1=disimilar), aplicando este criterio
para todo posible par de objetos que pertenecen a diferentes clases de ME se crea una
Matriz Booleana de Diferencia (MD) [22].

Fila Basica: Sean i,, i, filas de MD. Se dice que i, es subfila de i; si y sdlo si:

1. vj (a;,;=0= a;,; = 0) En todas las columnas donde i, tiene un cero i;

también.

2.3jo  (a4,j,=1ya;;, =0) Existe al menos una columna en la que i, tiene un 1
y i, no lo tiene).
También se dice que i, es superfila de i,. Entonces se tiene que i, es superfila de i,,

entonces i, es basica si y sélo si no es superfila de fila alguna de i, en MD.

Matriz Basica (MB): Es una matriz compuesta por todas las filas basicas de la MD, sin

repeticion [23].

Los conceptos antes expuestos, constituyen la base para comprender los problemas

fundamentales de los que se ocupa el Reconocimiento de Patrones.
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1.1.2 Problemas del Reconocimiento de Patrones.
Por problemas de Reconocimiento de Patrones de acuerdo con la bibliografia consultada
[24] [25] [9] se entienden todos aquellos relacionados con la clasificacion de objetos y
fendbmenos y con la determinacién de los factores que inciden en los mismos. Asi, se

consideran cuatro familias de problemas que se denominan respectivamente:

Seleccion de rasgos (o variables) y objetos.
Clasificaciéon supervisada (o con aprendizaje).

Clasificacion no supervisada (o sin aprendizaje).

P wDd P

Clasificacion parcialmente supervisada (o con aprendizaje parcial).
Clasificacién supervisada.

Un problema de clasificacion supervisada consiste, en asumir que el universo U esta
estructurado en un namero finito r subconjuntos propios, de cada uno de los cuales se tiene
una muestra de descripciones de sus objetos. El problema consiste en encontrar las
relaciones de pertenencia de un nuevo objeto de U (fuera de la muestra dada) con las r
clases. Esta relacién, admite la multiclasificacién (clases solapadas) e incluso pertenencia

gradual a las clases [26].
Clasificacién no supervisada.

En este tipo de problemas no se conoce como se agrupan los objetos, siendo el problema
principal encontrar las relaciones entre los objetos de un universo en términos de sus
variables. Estas relaciones se establecen sobre la base del concepto de similaridad,
teniendo como propésito agrupar los objetos seglin sus semejanzas. Sobre este aspecto es

posible encontrar dos situaciones diferentes [27]:

e en el que se conoce el nimero de clases (Clasificacién no supervisada restringida).

e en la que no se conoce el nimero de clases (Clasificacion no supervisada libre).
Clasificacién parcialmente supervisada.

Este tipo de problema consiste en una combinacién de los problemas de clasificacion
anteriormente descritos. En el universo de objetos dado, se conoce la existencia de ciertas
clases e incluso se tienen muestras de algunas de ellas, pero no de todas. El problema
principal es clasificar nuevos objetos en estas circunstancias, en las que no se tienen
muestras de todas las clases y en las que incluso pudieran existir clases que se

desconocen.
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1.2 La seleccion de rasgos y objetos.

La seleccion de rasgos es uno de los pasos fundamentales en cualquier problema de
clasificacion debido a que la mayoria de los problemas de reconocimiento de patrones estan
basados en la descripcion de los objetos en términos de un conjunto de rasgos, para dar
solucion a esto se hacen un conjunto de preguntas como, por ejemplo, ¢ Cuales de ellos son
“mejores” para ciertos propésitos?, ¢Cual es la importancia informacional de cada uno de
ellos y de algunos de sus subconjuntos?, ¢Cuales rasgos tomar en cuenta?, ¢Cuél es la
forma en que deben compararse los valores de dichos rasgos? Este grupo de interrogantes
permitiran diferenciar entre dos problemas diferentes pero muy vinculados: la seleccion de

rasgos para la clasificacion y la seleccion de rasgos para la descripcion [8].

En el primer grupo de problemas, lo que se representa es la determinacion del mejor
subconjunto de rasgos para la clasificacion de nuevos objetos (no clasificados). Esto
conlleva a la reduccion del conjunto de todos los posibles rasgos (reduccién de la
dimensionalidad) sobre la base de las diferencias que estos rasgos presentan en cuanto, a
clasificar a los nuevos objetos y otros problemas de optimizacion adicionales del
subconjunto de rasgos a emplear, que también se deben tener en cuenta en muchos

problemas de la realidad, como la eficiencia computacional entre otros [8].

Los problemas de selecciébn de rasgos para la descripcion son muy frecuentes en las
ciencias poco formalizadas. Este problema conlleva a la determinaciéon de un subconjunto
de rasgos que de una mejor manera caracteriza a los objetos de cada una de las clases. Es
claro que estos problemas asumen la existencia previa de las clases o en su defecto, la
repercusion que estos rasgos tuvieron en la formacién de las mismas. Problemas como la
determinacion de sindromes, factores de riesgos, perfiles de usuarios, caracteristicas
discriminantes de conjuntos de objetos o fendmenos, y muchos mas, son instancias de este

tipo de problemas en el mundo real [8].
Peso Informacional de los Rasgos

El peso informacional de un rasgo (o variable), es una medida de su importancia para la
clasificacién. En su determinacion intervienen los valores de cada variable, asi como los

pesos informacionales de estos [28].

El célculo del peso informacional de los rasgos se realiza a partir de la Teoria de Testores,
con el fin de seleccionar los rasgos que mejor describen a los objetos o los que mejor los

clasifican.
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1.3 Teoria de Testores.

La Teoria de Testores se formuldé como una de las direcciones cientificas independientes de
la Cibernética Matemética a mediados de los afios sesenta, en la ex Union de Republicas
Socialistas Soviéticas. Las primeras investigaciones en esta linea estaban vinculadas a la
utilizaciéon de métodos légicos matematicos para la localizacion de desperfectos en los
circuitos eléctricos y fueron llevadas a cabo por los especialistas soviéticos S. V. Yablonski
y I. A. Cheguis. En 1965 con los trabajos de Zhuravliov, se abre una linea de aplicacién de

la Teoria de Testores a los problemas de Reconocimiento de Patrones [24].

Testor: Sea un conjunto de rasgos t = {iy, ..., is} S R, es testor de una matriz (tabla) T si al
eliminar todas las columnas de T excepto las de 7, ho aparecen nuevas subdescripciones
semejantes en clases diferentes [25].

Testor Tipico (TT): Un testor se llama irreducible (tipico) si al eliminar alguna de sus

columnas deja de ser testor [25].

1.3.1 Peso informacional de los rasgos en funcidon del concepto de testor.
El enfoque basado en la Teoria de Testores se basa sobre la idea de que un testor tipico,
segun Zhuravliov, es un conjunto de columnas (rasgos) de una matriz de entrenamiento
para las cuales se cumple que no existen filas iguales en clases diferentes, pero ademas si

eliminamos una cualquiera de estas columnas las restantes perderan esta propiedad [8].

La idea basica consiste en lo siguiente: dada la definicion de testor y de testor tipico, se
tiene que cada objeto se pone en correspondencia con un s-uplo que tiene la propiedad de
ser diferente en al menos alguna coordenada con respecto a cualquier otro objeto que
pertenezca a una clase diferente. Al pasar de un testor a un testor tipico (eliminando rasgos)
se llega a una combinacién irreducible, donde cada rasgo resulta imprescindible para
mantener las diferencias entre las clases. Esta es la propiedad que distingue a los testores
tipicos. Es natural suponer pues, que, Si un rasgo aparece en muchas combinaciones
irreducibles, resulta mas dificil prescindir de €l para describir de manera diferenciante las
clases, 0 sea que él es més diferenciante. Sobre la base de esta idea, Zhuravliov formula su
definicion de peso informacional de un rasgo como la frecuencia relativa de aparicién de ese

rasgo en la familia de todos los testores tipicos [8][25].

Sea t el numero de testores tipicos que tiene una cierta matriz de entrenamiento de un
problema de reconocimiento de patrones y sea (i) el nimero de aquellos testores tipicos
en los que aparece la columna correspondiente al rasgo x; . Se dice que el peso

informacional (relevancia) de este rasgo viene dado por la magnitud:[25] [8]
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(i) :
P(x;) = — parai= 1,..,nx; ER

Ecuacioén 1: Peso informacional del rasgo
Utilizando esta definicion se han resuelto una serie de problemas interesantes, sin embargo,
la expresion antes propuesta por Zhuravliov para la evaluacion del peso informacional de
los rasgos, si bien resulta intuitiva, al considerar mas importante un rasgo mientras mas
veces aparece en la familia de todos los testores tipicos, no considera las longitudes de los
testores que contienen al rasgo en cuestion, de modo que, por ejemplo, si la familia de

testores tipicos de un problema fuera: [25]

Y = {{xs} {x3, x4} {2, %3, 243}
Se tiene que:
P(x1) = P(x3) = P(x4) = P(x5) = 0.333 y P(x3) = 0.666

Pero resulta natural pensar que el rasgo x5 es mas relevante que xs, x, Yy x; pues aunque
s6lo aparece en un testor tipico no requiere de ningun otro rasgo para lograr diferenciar los
objetos que estan en clases diferentes, x; requiere de otro rasgo y por su parte x; y x,

requieren de otros dos; luego si se denota por p(x) la relevancia del rasgo x, podria

esperarse que p(xs ) > p(x; ) > p(x;) = p(xy) [25]

Este andlisis conduce a concluir que considerar la frecuencia de aparicion de un rasgo en la
familia de los testores tipicos como medida de su importancia, aunque resulta bastante
natural a partir de la interpretacion de un testor tipico como una combinacion irreducible de

rasgos diferenciantes, en algunos casos esto puede llevar a interpretaciones erréneas [25].

Se asociara a cada rasgo una magnitud, que depende de estas longitudes y que se

denotara por: [25]

1
Loy OO T

Lo = =)

Ecuacién 2: Peso del rasgo dependiendo de la longitud del testor.

siendo 1 (x) la familia de todos los testores tipicos que contienen al rasgo x.
Para el ejemplo anterior se tiene que

L(xs) = 1,L(x3) = 0,418, L(x,) = L(x,) = 0,333 y L(x,) = 0,5.
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Estos valores no se corresponden totalmente con lo que se sefialaba como deseado con
respecto a la relevancia, pues, aunque xs aparece con maximo valor, x, tiene asociado un

valor mayor que el de x, y debia esperarse lo contrario.

Entonces como ya se tiene que P(x) toma en cuenta soélo la frecuencia de aparicion del
rasgo en la familia de testores tipicos; L(x) por su parte considera Gnicamente la longitud

de los testores tipicos en los que aparece el rasgo.

Se define una nueva medida de la relevancia del rasgo en funcién de estas dos magnitudes

dada por la magnitud:

p(x) = 6(P(x),L(x))

Siendo P(x) como en (ecuacién 1); L(x) como en (ecuacién 2) y 6 una funcion de estas dos

magnitudes.
Considerandose la siguiente expresion como ejemplo [25]:
p(x) =aP(x)+BL(x)cona,B>0ya+L =1

siendo a y B dos pardmetros que ponderan la participacion o influencia de P(x)y de L(x)
respectivamente en p(x). Esto es la importancia que se concede para la relevancia de la

frecuencia de aparicion y a la longitud de los testores.

Si se le concede a ambos la misma importancia se considerard a = § = 0,5. Para estos

valores en el ejemplo anterior se tiene:
p(xs) = 0.666,p(x3) = 0,542, p(x,) = p(xy) = 0.333 y p(x;) = 0.416

1.4 Algoritmos para el calculo de todos los Testores Tipicos.

Para el célculo de los testores tipicos se han desarrollado varios algoritmos que por su
estrategia de computo pueden clasificarse en algoritmos de escala exterior y de escala

interior.

En la presente investigacion se trabajara con los algoritmos de escala interior, ya que existe

otra investigacion a la par, que trabaja con los algoritmos de escala exterior.

1.4.1 Algoritmos de Escala interior para el calculo de Testores Tipicos.
Los algoritmos de escala interior, construyen el conjunto de TT atendiendo a la estructura

interna de la MB, teniendo en cuenta la distribucién de unos y ceros en dicha matriz.
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Figura 2 Flujo de los algoritmos de escala interior.
A continuacion, se describen genéricamente el funcionamiento de los algoritmos de escala

interior:

Paso 1: Se inicializan los pardmetros del algoritmo, y se ordena la MB segun el
algoritmo.

Paso 2: Comprueba si es posible generar un nuevo conjunto de rasgos (a comprobar
si es Testor), de no ser posible ir al paso 7.

Paso 3: Se explora las posiciones unitarias de la MB, segun el algoritmo hasta
generar un posible Testor.

Paso 4: Comprobar si es Testor, de no ser ir al paso 2.

Paso 5: Comprobar si es Testor Tipico, de no ser ir al paso 2.

Paso 6: Adicionar a la lista de Testores Tipicos, ir al paso 2.

Paso 7: Fin del algoritmo.
Algoritmo CT.

El algoritmo CT [29] es de escala interior y trabaja basado en los conceptos de conjunto de
filas independientes y conjunto completo. Inicialmente se encuentran los testores y luego, se
prueba si son tipicos o0 no. Por definicién todo conjunto completo es un testor. EI método del
algoritmo CT, consiste en explorar las posiciones unitarias de la MB encontrando los

conjuntos completos y comprobando, entonces, si son TT.
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Para mejorar el funcionamiento del algoritmo, se le aplic6 un ordenamiento previo a la MB
[30]. Este cambio, en esencia, consiste en colocar como primera fila de la MB aquella que
tenga la menor cantidad de valores unitarios entre todas las filas de MB y si existe mas de
una fila que cumpla esta propiedad, escoger aquella que tenga la mayor entropia global; o
sea, aquella en la que la suma de los unos presentes en las columnas donde esta fila tiene

valores unitarios sea mayor.

Este como los demas algoritmos de escala interior, presenta la deficiencia de que repiten
los TT encontrados. Este problema es inherente a su estrategia. Para que un conjunto T sea
un TT debe existir para cada rasgo de T al menos una fila que tenga un 1 en esa columna y
cero en todas las restantes de 71, pero esta fila no tiene porqué ser Unica; de hecho, es mas
probable que no lo sea. Esto se traduce para el CT en que un mismo TT se origina a partir

de mas de un par conjunto completo-conjunto de filas independientes [29].
Algoritmo FastCT.

Es una mejora del algoritmo CT, experimentalmente se verific6 que se puede realizar una
mejora, comprobando todas las columnas de la matriz basica, con el fin de determinar
columnas iguales, o sea que posean valores unitarios iguales en las mismas filas, en caso
de existir, se eliminaran la presencia de ellas, hasta solo dejar una representacion de todas.
Luego se procede a ejecutar el algoritmo CT con la matriz resultante (reducida), esto
permitira reducir considerablemente los recorridos sobre la matriz. Los testores tipicos que
se formen de esas columnas, se llamaran pseudo_testores, una vez que se hallan
generados todos los pseudo_testores se convertirdn en testores tipicos, haciendo que cada
una de las columnas que fueron eliminadas sean representadas en los nuevos testores
tipicos, esto garantiza que el algoritmo genere la misma cantidad de testores tipicos. Estas
operaciones haran posible realizar una menor cantidad de recorridos sobre la matriz, al no

ser necesario explorar todas las posiciones de la MB.
Algoritmo CC.

El algoritmo CC [31] es de escala interior y esta basado en los conceptos de Conjunto
Compatible y Conjunto Regular. Dos elementos unitarios de MB a; ; ,a;,;, Son compatibles
sia;, j, =a;,; =0.Elconjunto D = {ailju ""aisjs} de valores unitarios de MB, es compatible
sis =16 sus elementos son compatibles dos a dos. Un conjunto regular es un conjunto

compatible, en el cual las columnas de MB asociadas a él constituyen un testor.

EL algoritmo CC tiene como peculiaridad, a diferencia del CT, que su objetivo es garantizar
la tipicidad. Esto esta implicito en la definicion de conjunto compatible, luego tiene que

comprobar si se cumple la propiedad de testor.
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El algoritmo CC presenta la misma limitacion sefialada anteriormente al algoritmo CT, pues
en este caso, un mismo TT se origina a partir de mas de un conjunto compatible. Ademas,
el algoritmo tiene otra deficiencia: para obtener un TT es necesario explorar un gran nimero
de combinaciones de las posiciones unitarias de la MB, es decir, de conjuntos compatibles
[32].

Algoritmo YYC

El algoritmo YYC [33] es un algoritmo de escala interior, que construye el conjunto de
testores tipicos de una MB, a partir de conjuntos que sean testores tipicos para la primera
fila de MB (caso booleano), incrementando este conjunto, considerando en cada paso una

nueva fila de la MB.

El algoritmo tiene el siguiente funcionamiento: se comprueba la condicion de testor de cada
conjunto en toda la fila considerada, donde algunos de ellos pueden no cumplir la propiedad
de testor, y se dird entonces que estos conjuntos fallan; entonces se crean nuevos
conjuntos que se forman por la unién de los conjuntos que fallan y un rasgo correspondiente
a algun elemento no nulo de la nueva fila. Para garantizar que estos conjuntos asi formados
sean tipicos, basta considerar solamente aquellos elementos de la nueva fila que sean

compatibles con los elementos del conjunto compatible que soporta al testor.

El algoritmo al incorporar cada fila, divide la lista de testores tipicos en dos: una lista de
testores tipicos “buenos”, que cumplen la condicidn de testor para esta nueva fila, y la lista
de testores tipicos “malos” unido con el rasgo correspondiente a cada valor no nulo de esa

fila tomando ese valor.

En la presente investigacién se decide implementar el algoritmo CT, por ser uno de los
algoritmos basicos y principales de escala interior y el algoritmo Fast-CT por ser una mejora
de los algoritmos de escala interior en este caso del CT, ademas después de haber
realizado las encuestas(ver anexo 2), se determiné que el algoritmo CT no puede estar
ausente entre los algoritmos a desarrollar para la presente investigacion puesto que lo
consideran uno de los mas importantes para el calculo de los testores y para la
investigacion, siendo identificado entre los algoritmos sefialados como el mas conocido en

su escala.

1.4.2 Justificacion de la seleccion de los algoritmos
Los algoritmos CT y CC resultan ser, como se observo en la descripcion anterior, los
algoritmos béasicos a partir de los cuales se han desarrollado nuevas mejoras. Cabe resaltar
segun un estudio realizado en [34], los distintos tiempos de ejecucion de ambos algoritmos

sobre una misma MB.
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Orden de MB CC CT

22x15 14832 mseg 571 mseg
24x16 39697 mseg 2824 mseg
29x17 3 min 4457 mseg
54x20 1h 4 min
56x25 2h

Tabla 1 Comparacién entre los algoritmos
En la presente investigacion se decide implementar tomando en cuenta el tiempo de
ejecucion y el hecho de que es uno de los algoritmos béasicos el CT, y de igual forma se

decide incluir su version Fast-CT que contempla una mejora en el procesamiento de la MB.

Se tiene ademéas como resultado de la encuesta (ver anexo 2) aplicada que los algoritmos

de escala interior mas conocidos son el CT y CC.

1.5 Sistemas Herramientas para el Reconocimiento de Patrones.

Se entiende por Sistema Herramienta: Un complejo de programas (de computadora)
orientados a la solucién de una familia de problemas, de una o méas areas especificas del
conocimiento, tal que el usuario s6lo requiere del conocimiento del area especifica y
ademés el complejo de programas, no resulta para él una caja negra. Si el sistema es

aplicable a cualquier area del conocimiento lo denominaremos Universal [35].

A continuacién, se realiza un analisis de los principales sistemas herramientas que existen a
nivel nacional e internacional, teniendo en cuenta un conjunto de aspectos, con el objetivo

de determinar qué sistema herramienta seria el ideal para su extension:

e Capacidad de la herramienta para permitir el trabajo simultaneo tanto con
variables cualitativas y cuantitativas. Cada uno de estos tipos de variables se
debe contar con diversos criterios de comparacion, entre dos valores de una
misma variable. Se debe permitir para todos los tipos de datos la ausencia de
informacion o valor “?” en su dominio.

e Capacidad para definir dominios en variables descriptivas, y manejo intrinseco
de los dominios de datos mas comunes (enteros, booleanos, reales, etc.), con
posibilidad para su extension atendiendo a las necesidades propias del
problema.

e Capacidad para definir nuevos criterios de comparacion y funciones de analogia
entre patrones. Brindar al usuario Utiles para la creacion de funciones de

analogia, que permitan la extension de la herramienta.
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e Capacidad de extensidon con nuevos algoritmos, para el procesamiento de la
informacion, desarrollados por los usuarios.

o Proveer de utilidades que permitan comparar los resultados de aplicar diferentes
algoritmos, sobre un mismo conjunto de datos.

e No debe presuponer un tipo especial de espacio de representacion para los
datos (métrico, vectorial, euclidiano, booleano, etc.). El espacio dependera en
gran medida del problema a modelar y de los datos que sean necesarios utilizar,

sin restricciones en cuanto a tipo.

1.5.1 Sistema ACLAPIP
Es un sistema de programas dirigido a la soluciobn de problemas de clasificacion, de
diagnostico y prondstico de objetos o fendmenos, en los que el valor informativo de cada
objeto o estado del fendmeno en estudio, es diferente a los demas y esto se desea tener en
cuenta. El sistema brinda posibles variantes de aplicaciones, del modelo de reconocimiento
de patrones, basado en el peso informacional de los objetos acorde a la Teoria de Testores
[36].

ACLAPIP, consta de un programa principal y 24 subrutinas. Desde el programa principal se
realizar una secuencia de llamadas a subrutinas, que realizan las diferentes variantes de
cuatro parametros (Patron, RSOL, Distancia, Unicidad) esenciales, que caracterizan a los

36 algoritmos que efectla el sistema.

La importancia de ACLAPIP radica fundamentalmente, en ser la primera herramienta de su
tipo, disefiada y construida desde el enfoque logico- combinatorio. Se trata en efecto de la
primera herramienta de software, para el calculo de testores y de las diversas medidas que
de ellos se desprenden, (como la relevancia informacional de objetos y rasgos, en un
problema de RP). Sin embargo, como deficiencia mas notoria se tiene: la ausencia de
mecanismos para definir funciones de semejanza entre patrones. El sistema tiene dos
formas de comparacion, entre las cuales el usuario puede seleccionar la que mejor se
adapte a las condiciones de su problema. No es posible plantear problemas bajo diferentes
condiciones de comparaciéon. No presenta mecanismos de comparacion para los resultados

obtenidos por diferentes algoritmos, aplicados sobre un mismo conjunto de problemas [36].

ACLAPIP es un sistema informatico para el RLCP que data de mediados de la década de
los ochenta, desde su concepcién no fue pensado para permitir la incorporaciéon de nuevas
funcionalidades (algoritmos, tipos de variables, funciones de semejanza, criterios de
comparacion). Los investigadores que hagan uso de la herramienta para solucionar sus

problemas précticos veran muy limitado el espectro de modelos permisibles por la misma.
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1.5.2 Sistema PROGNOSIS

PROGNOSIS es un sistema herramienta para expertos en Geociencias, que emplea
técnicas avanzadas para la solucion de problemas con aprendizaje, aprendizaje parcial y sin
aprendizaje. Este sistema esta subordinado a una metodologia de modelacién matemética
de fendmenos geofisicos. La herramienta permite profundizar en estos modelos, mejorar el
trabajo simultdneo de variables cualitativas y cuantitativas como lo hace el investigador
geocientifico, mejorar la calidad del prondéstico, permitir la elaboracion de mapas y gréficos
[37].

Esta herramienta permite resolver problemas relacionados, con la determinacion del
prondstico de terremotos, agrupamiento de zonas geoldgicas y la determinacion de la

importancia de cada rasgo.

PROGNOSIS se encuentra desarrollada con el objetivo de solucionar problemas del RLCP
como lo haria un geocientifico. Se puede encontrar en ella el andlisis comparativo de
objetos geoldgicos, el tratamiento diferenciado de atributos, el trabajo simultdneo de
variables cuantitativas y cualitativas, el uso de funciones de semejanzas como eje central de

analisis, y admite trabajar con ausencia de informacion.

PROGNOSIS ha sido empleada en la soluciébn de problemas relacionados con la
determinacion del prondstico de terremotos, agrupamiento de zonas geoldgicas y la
determinacion de la importancia de cada rasgo en la ocurrencia de fenbmenos geofisicos.
Resulta necesario sefalar en el contexto de la presente investigacion que para el calculo de

todos los testores tipicos se emplea el algoritmo TB de escala exterior [32].

La herramienta, ofrece un conjunto de funciones interconstruidas de las cuales el usuario
puede seleccionar la que sera usada en cada problema, pero carece de mecanismos para
definir nuevas funciones dinAmicamente. Similar ocurre en el caso de los algoritmos o
procedimientos, sélo es posible aplicar aquellos interconstruidos en el sistema, no existe
forma de que el sistema incorpore algoritmos programados por los usuarios para poder

aplicarlos a un conjunto de datos previamente definido [37].

PROGNOSIS es un Sistema Herramienta que tiene su origen a principios de los afios
noventa. Segun sus propios autores es un sistema modular que permitir un facil versionado
(incorporacion de nuevas funciones), caracteristica solo disponible a sus desarrolladores.
PROGNOSIS esta limitado solo al conjunto de aquellos modelos permitidos por él, y que

aborden los rasgos a la manera de un geocientifico.
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1.5.3 Sistema SELECTOR
SELECTOR es un Sistema Herramienta Universal, es decir, un complejo de programas
orientados a la solucién de problemas de seleccion de variables, que aparecen en una o
mas areas del conocimiento y que para su utilizacién solo se requiere del dominio de su
area especifica, ademas el complejo no constituye una "caja negra" para el usuario. Esto
ultimo significa que puede saber lo que el sistema haré con sus datos y asi podréa hacer una

interpretacion real de los resultados [35] [38].
Este sistema posee tres caracteristicas fundamentales:

¢ AUTONOMIA: Para utilizarlo solamente se requiere tener conocimiento del area de
especialidad del usuario, es decir, en Biologia, Geologia, Medicina, etcétera.

e TRANSPARENCIA: Toda la fundamentacién matematica del sistema esta expuesta
con rigor, pero sin tecnicismos, al alcance de especialistas no matematicos. Esto
permite hacer una real interpretacion de los resultados que se alcancen, ya que se
podré saber como el sistema llega a los mismos.

e FLEXIBILIDAD: El sistema permite trabajar con variables cuantitativas de cualquier
tipo y con combinaciones de unas y otras. También se pueden resolver los mismos
problemas, cuando existe la posibilidad de que un objeto esté en mas de una clase o
gue en la descripcion de un objeto, no se conozcan algunos de los valores de las

variables que los describen.

Teniendo presente las caracteristicas antes citadas, se tiene que SELECTOR brinda las
posibilidades siguientes: conocer el grado de incidencia de los rasgos (variables, factores,
caracteristicas, etc.) que estan presentes en el fenébmeno que se estudia; tener un criterio
para eliminar variables en el caso que se desee reducir el nUmero de las mismas; tener una
medida de los vinculos que existen entre las diferentes variables que se necesite
(correlacion); tener una medida del grado de representatividad de los objetos en la clase
gue se ubicé y en particular, conocer los objetos mas representativos de cada clase
(ideales); ordenar los objetos y (0) las variables que lo describen, segin una magnitud que

el sistema calcula al efecto.

Aun cuando en su concepcion SELECTOR dotaria a los investigadores de un fuerte SHU,
sélo resolvia el problema de seleccion de rasgos y objetos, dejando a un lado el resto de los
problemas del RLCP. Se acercaba a todas las propiedades de sistema herramienta
descritas y mostraba un medio ambiente de trabajo de menus, dialogos y ayuda al usuario

en lenguaje bastante sencillo, pero riguroso (34).
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SELECTOR solo permite el trabajo con: los tipos de rasgos, los criterios de comparacion,
las funciones de semejanzas y los algoritmos definidos en él; limitando la incorporacion de
nuevas caracteristicas. Solo posibilita el trabajo con objetos descritos en termino de 255
rasgos, por su antigiedad el sistema solo permite un uso de 256Kb para el manejo de los

datos y la ejecucion de los algoritmos [38].

1.5.4 Sistema ALISA
Elaborado por el Instituto de Recursos Minerales de la antigua URSS, ALISA fue el primer
sistema que se construyd, con el objetivo de servir de instrumento para resolver todas las

tareas planteadas en el RP [39] [37].

Con este sistema se resolvieron muchos problemas de prondstico y prospeccion geologica.
No obstante, aun dista de ser un Sistema Herramienta. Entre las caracteristicas mas

esenciales se pueden sefalar que:

e Esta construido en base a una metodologia, que concibe al especialista matematico,
como el Unico actor posible sobre la seleccién del mejor algoritmo a aplicar y en la
manipulacién y elaboracién de los datos.

e A pesar de poder solucionar una gran cantidad de problemas de las geociencias,
aun adolece de restricciones en cuanto al uso de criterios de comparacién que
abarquen otras posibilidades, que se acerquen mas al modo de tratar la informacién
por el especialista no matematico.

e Al preverse que sea el matematico el que realice la manipulaciéon de los datos y su
elaboracion, limita el poder experimentador y de creacién de los especialistas no
matematicos, crea un sistema rigido, bajo el principio de conocerse todo y que la
informacion inicial es buena.

A pesar de no regirse por los presupuestos del RLCP, se hace valida la mencion de la
aplicacion al ser elaborada en tomando en cuenta las teorias generales del RP. ALISA
supone que sea el especialista matematico el que realice la manipulacién y elaboracion de
los datos, limitando el poder experimentador y de creacidon de los especialistas no
matematicos, crea un sistema rigido, bajo el principio de conocerse todo y que la
informacién inicial es buena. La herramienta no permite el trabajo con variables cualitativas
y cuantitativas simultaneamente, ni la ausencia de informacion. ALISA no soporta la
incorporacion de nuevas funcionalidades a modo de extension, a partir de desarrollos

propios de los usuarios.

1.5.5 Software WEKA
Es un software desarrollado por la universidad de Waikato (Nueva Zelanda), implementado

en el lenguaje de programacioén JAVA. Contiene las herramientas necesarias para realizar
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transformaciones sobre los datos, tareas de clasificacion, regresion, clustering, asociacion y
visualizacién. La licencia de WEKA es GPL, lo que significa que este programa es de libre
distribucion y difusion. Es independiente de la arquitectura (Sistema Operativo), ya que
funciona en cualquier plataforma sobre la que haya una Maquina Virtual Java disponible.
Esta disefiado como una herramienta orientada a la extensibilidad, por lo que afiadir nuevas
funcionalidades es una tarea sencilla. La aplicacion utiliza cubrimiento que se encuentran en

documentos con extensién .arff, que son en texto plano [40].

El software en general es bastante atractivo con una interfaz visual clara, permite hacer
pruebas sobre cubrimientos, brinda distintas opciones para la visualizacién de los resultados
y permite la ausencia de informacion en los datos. Para su explotacion no es un requisito
poseer conocimientos de programacién, solo basta conocer el médulo Experimenter y es
cuestién de colocar iconos y enlaces para probar cubrimientos. Se distribuye como un

software de codigo abierto, por lo que se puede modificar cualquier elemento.

WEKA posee entre sus inconvenientes, que no permite probar iterativamente nuevos
conjuntos e incluir el resultado o el nuevo conjunto clasificado al ya clasificado inicialmente,
para hacer esto, hay que exportar a alguna otra aplicacion y desarrollar un programa que lo
haga. La metodologia sobre la cual se desarrolla WEKA, no permite el tratamiento de los
datos como lo hace el RLCP, por tanto, no es muy util a los usuarios que hagan uso este
enfoque. La incorporacion de algoritmos para el RLCP en WEKA deben traer aparejado un
cambio en el mismo nucleo de la herramienta, haciendo que pierda parte su objetivo inicial
[41][40].

1.5.6 Sistema CEPAR
CEPAR (Entorno Cubano para el Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones) es un
Sistema Herramienta Universal (SHU) desarrollado segun las teorias y presupuestos del
RLCP. Tiene como objetivo fundamental apoyar en las labores cotidianas de los
investigadores, docentes y estudiantes de estas teorias; ademas de proveer de una

herramienta que pueda ser embebida en desarrollos propios de una investigacion [42].

Implementado empleando JAVA como lenguaje de programaciéon, dado sus comodidades
como lenguaje multiplataforma, CEPAR solo requiere de la Maquina Virtual de Java (JVM)

para poder ser utilizado.

CEPAR plantea un disefio modular, de manera que permite la incorporacién de nuevos
rasgos, funciones de semejanza, o algoritmos. Cada modulo es independiente y se
relaciona con los demas a través de las clases e interfaces definidas en su nucleo

(cepar.core), que contiene las caracteristicas mas generales para modelar un problema de
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RLCP. La herramienta para permitir una correcta incorporacion de los nuevos desarrollos,
gue se generen como extensién de la misma, posee interfaces para cada elemento que

soporta extensiones.

La herramienta permite el trabajo simultdneo con variables cualitativas y cuantitativas (todos
los tipos de rasgos soportan la ausencia de informacion o valor “?”), y maneja de forma

nativa los tipos:

- BooleanFeature: valores booleanos.

- DateFeature: valores de tipo fecha (dia-mes-afio).
- DoubleFeature: valores reales.

- FloatFeature: valores de punto flotante.

- IntegerFeature: valores enteros.

- StringFeature: valores alfanuméricos.

Esta cantidad de tipos rasgos resulta minascula, en comparacion con los que pueden
aparecer en problemas reales del RLCP, por lo que resalta en CEPAR el permitir la
extensidn segun las interfaces definidas de nuevos rasgos por los usuarios, no limitando la

herramienta solo al trabajo con los seis rasgos nativos.

Para cada uno de los tipos de rasgos nativos, o implementados, es posible definir dominios
de pertenencia con posibilidades de extension atendiendo a las necesidades propias del
especialista. Ademas, cuenta con diversos criterios de comparacion y funciones de
semejanzas, que de no cumplir con las necesidades del problema modelado pueden ser
extendidos [42].

CEPAR en la actualidad no posee algoritmos que permitan trabajar con grandes voliumenes
de informacién, pero admite que se le puedan agregar nuevos algoritmos para tratar este
tipo de problemas, una vez que hayan sido implementados. En sentido general la
herramienta cumple con los parametros descritos al inicio del capitulo y que resultan de

interés para la investigacion

1.5.7 Justificacién de la seleccion
De las herramientas mencionadas anteriormente, se concluye que CEPAR seria la
herramienta seleccionada para el desarrollo e integraciébn de los nuevos algoritmos,
teniendo en cuenta el andlisis realizado y apoyados por los resultados del analisis de otros

sistemas (ver anexo 3), se puede concluir que:

1. Como la presente investigacion se encuentra en el marco de las teorias y

presupuestos del Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones, se
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consideran apropiadas las herramientas de este enfoque (ACLAPIP, SELECTOR,
PROGNOSIS, CEPAR).

2. Siendo de interés las herramientas que permiten la adicion de nuevas
funcionalidades para incorporar algoritmos para el célculo de todos los testores

tipicos de escala interior, y que ademas estén basadas en el RLCP (CEPAR).

Se selecciona como herramienta para implementar los algoritmos seleccionados con

anterioridad a CEPAR, resulta adecuado realizar otras evaluaciones:

e Las herramientas analizadas del enfoque l6égico combinatorio, en su generalidad
poseen una antiglledad superior a los 10 afios, y no han sido objeto de mejoras para
adaptarlas a las nuevas tecnologias.

e WEKA, es comunmente usada en la solucién de algunos de los problemas del RP, y
a pesar de que permite la extension con nuevos algoritmos, la concepcién de la
herramienta no cuenta con caracteristicas para permitir la insercion de algoritmos y/o

caracteristicas del RLCP, sin que represente un cambio en su estructura interna.

1.6 Herramientas y tecnologias que se utilizan en la propuesta de solucién.

La herramienta CEPAR propone el uso del lenguaje Java y del entorno de desarrollo
NetBeans, por esto no se decide realizar una comparacion entre los principales entornos de
desarrollo que existen, ni el lenguaje de programacion a utilizar, al estar definidos en la

herramienta.

1.6.1 Entorno de desarrollo integrado (IDE).
NetBeans (en su version 8.0.2): es un entorno de desarrollo, una herramienta para que los
programadores puedan escribir, compilar, depurar y ejecutar programas. Esta escrito en
Java, pero puede servir para cualquier otro lenguaje de programacion, ademas puede
ejecutarse en Windows, OS X, Linux, Solaris y otras plataformas que soportan una Java
Virtual Machine compatible. Existe ademas un numero importante de moédulos para
extender el NetBeans IDE. NetBeans IDE es un producto libre y gratuito sin restricciones de

uso.

También esta disponible NetBeans_ Platform; una base modular y extensible usada como
estructura de integracion para crear grandes aplicaciones de escritorio. Empresas
independientes asociadas, especializadas en desarrollo de software, proporcionan
extensiones adicionales que se integran facilmente en la plataforma y que pueden también

utilizarse para desarrollar sus propias herramientas y soluciones [43].
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1.6.2 Lenguaje de programacion.

Java 8:

Es la version méas reciente de Java, que incluye nuevas caracteristicas, mejoras y
correcciones de bugs para mejorar la eficacia en el desarrollo y la ejecucion de programas
Java. La nueva version de Java primero se pone a disposicion de los desarrolladores, para
dar tiempo suficiente para realizar las pruebas y certificaciones, antes de que esté
disponible para su descarga en el sitio web java.com.

Java ha sido probado, ajustado, ampliado y probado por toda una comunidad de
desarrolladores, arquitectos de aplicaciones y entusiastas. Esta disefiado para permitir el
desarrollo de aplicaciones portatiles, de elevado rendimiento, para el mas amplio rango de
plataformas informéticas posible. Al poner a disposicion de todo el mundo, aplicaciones en
entornos heterogéneos, las empresas pueden proporcionar mas servicios y mejorar la
productividad, las comunicaciones y colaboracion del usuario final y reducir drasticamente el
costo de propiedad, tanto para aplicaciones de usuario, como de empresa. Java se ha

convertido en un valor impagable para los desarrolladores, ya que les permite:

o Escribir software en una plataforma y ejecutarla virtualmente en otra

e Crear programas que se puedan ejecutar en un explorador y acceder a servicios
Web disponibles

o Desarrollar aplicaciones de servidor para foros en linea, almacenes, encuestas,
procesamiento de formularios HTML y mucho mas

e Combinar aplicaciones o servicios que utilizan el lenguaje Java para crear
aplicaciones o servicios con un gran nivel de personalizacion

o Escribir aplicaciones potentes y eficaces para teléfonos moviles, procesadores
remotos, microcontroladores, médulos inalambricos, sensores, gateways, productos

de consumo y practicamente cualquier otro dispositivo electrénico [44].

1.6.3 Herramienta Case: Visual Paradigm:
Visual Paradigm es una herramienta CASE (Ingenieria de Software Asistida por
Computacion por sus siglas en inglés): propicia un conjunto de ayudas para el desarrollo de
programas informaticos, desde la planificacion, pasando por el analisis y disefio, hasta la
generacion de codigo fuente de los programas y la documentacion. Tienen como objetivo
fundamental, soportar el ciclo de vida completo del proceso de desarrollo de software, a
través de la representacion de todo tipo de diagramas. El software de modelado UML
contribuye a una més réapida construccion de aplicaciones de calidad, mejores y a un menor
coste. Permite dibujar todos los tipos de diagramas de clases, codigo inverso, generar

codigo desde diagramas y generar documentacion [45].
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CAPITULO 2 PROPUESTA DE SOLUCION PARA EL CACULO DE LOS
TESTORES TiPICOS EN PROBLEMAS DE SELECCION DE RASGOS

En el presente capitulo, se abordan los aspectos relacionados con el dominio de la
investigacion. Se caracterizan los algoritmos de escala interior CT y Fast-CT, utilizados para
calcular todos los testores tipicos. Se explican los pasos de cada uno de los algoritmos

implementados, ademas de como se integran los mismos a la herramienta CEPAR.

2.1 Descripcion e Implementacion.

Los algoritmos de escala interior, construyen el conjunto de TT atendiendo a la estructura
interna de la Matriz Basica (MB), teniendo en cuenta la distribuciébn de unos y ceros en
dicha matriz. A continuacion, se describen los aspectos fundamentales sobre dos de estos
algoritmos (CT y Fast-CT), seleccionados en la presente investigacion, para su

implementacion.

2.1.1 Algoritmo CT.
A continuacion, se realiza una descripcion de los principales conceptos que hay que tener

en cuenta para desarrollar el algoritmo CT.

Definicion 1: Seani,j € I. Se dice que j es una fila aislada de i respecto a k € J si y sélo si

(aik = 1) = (ajk = 0)

Definicion 2: Se llamara a r ={iy,..,is} S conjunto independiente respecto a

K={ky, ..., ks}< J siy solo si se cumple:
Vp € N;Vq € N[l <p<qg< sy(aipkp = 1)y(al~qkp) = 0].
donde N es el conjunto de los nUmeros naturales.

Definicion 3: Sea K={k4,..,ks}<S ], se llamard a K conjunto completo si y soélo si, se

cumplen las siguientes condiciones:
1. Existe un conjunto R={iy, ..., is}< I independiente respecto a K;

2. Vi€ \R3pEN[1<p<syay, =ay;, =1]

Teorema 1: Para que K={k4, ..., k;}< J sea un testor, es suficiente que K sea un conjunto

completo.

Teorema 2: Sea K={k,, ..., ks}< J. Para que K sea un testor tipico, es necesario y suficiente

gue K sea un conjunto completo, y ademas se cumpla:
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VkeK,Jiel,VreK[(ay =a;=1)=(r=k)].

Teorema 3: Sea K={k,, ..., k}< J. Para que K sea un testor tipico sobre la MB, es necesario

y suficiente que K sea un conjunto completo, cualquiera sea el orden en la MB.

Algoritmo #1: CT

Entrada: MB.
Salida: Lista de testores tipicos

Paso 1: Ordenar la MB.
Paso 2: Inicializacién. Se hace s=1;t=1;1* ={i;};K' = {k;}siendoi; =1
yki = min{j|aij = 1};1’ <j<n

Paso 3: Buscar una fila aislada de las filas Ij....I[g respecto de

kq....kg.Si
Existe j = min {j|aikp =0,p= 1,...,5}; iy <y<m entonces se toma It =I'U {j}=

Si no existe j que cumpla lo anterior entonces K!' es un conjunto

completo y se va al paso 5.

Paso 4: Buscar un elemento unitario en la fila j=ig4q -Se hace
Kt =K' U {k = ksyq}, donde k= min{j|aij =1}, ks<i<n.se fija el valor de

s=s+1 y se regresa al paso 3.

Paso 5: Determinar si K¢ es un testor tipico. Si lo es entonces se

inserta en la lista de testores tipicos.

Paso 6: Buscar los conjuntos siguientes de I®yK!.

Si existe k = min {j|aij = 1} , k¢<i<n,se hace k;=k b6 obteniendo asi

Kt+l = {kl_"__ ks = k},t =t+ 1y se regresa al paso 3.

Paso 7: Reducir los conjuntos siguientes de I' y K! (el dltimo
elemento unitario de la fila ig es el kg ,por ello se regresa a tomar
el préximo uno de la ig_q que se encuentra después de la posiciédn
k¢4 ).S1 s=1, se ha terminado el proceso de blUsqueda de los
conjuntos completos, en la lista han quedado todos los testores
tipicos. Si s1, se toma I' =1'\{is}; K* = K‘'\{k;};s=s5s—1 y se regresa al

paso 6.
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A continuacién, se muestra un ejemplo del funcionamiento del algoritmo y los testores

tipicos que generaria el mismo, en cada una de sus iteraciones.
Ejemplo 1:

Xy X5 Xs\

\X
OP—‘
S o R, X
co oo
U
S
S

o O O
=]
(=N ]

Primera iteracion

En una primera iteracion, el algoritmo seleccionaria en I' , a las filas en las cuales
encontré los valores unitarios y en K , guardaria las posiciones de las columnas en las
cuales, encontré los valores unitarios y luego comprob6é si era un testor tipico,

determinando en este caso que si lo era.
1'=1{1,3,4}

K! = {2,6,5} Testor Tipico

Segunda iteracion

En una segunda iteracion del algoritmo, 1% = 1,2,3,4 , seran los valores de las filas donde
se obtuvieron los K? = 4,1,6,5, una vez comprobado si es testor tipico, se lleg6 a la

conclusioén que si lo es.

1> ={1,2,3,4}

K? = {4,1,6,5} Testor Tipico
Tercera iteracion

1> ={1,2,3,4}

K? = {4,2,6,5)} Testor no Tipico

2.1.2 Algoritmo Fast-CT.
Para la implementacion de este algoritmo, fue necesario tener un conocimiento previo del
concepto de columnas redundantes, al ser este algoritmo una version mejorada del
algoritmo CT, su objetivo es aumentar la eficiencia del algoritmo eliminando las columnas

redundantes.
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Reduccién de columnas

Reduccion de columnas (paso 1 del algoritmo), consiste en formar una nueva matriz
basica (reducida), con una columna (funcién representativa) de cada grupo. Los testores
tipicos calculados a partir de MB reducida, se llamaran pseudo-testores tipicos, porque se
obtienen a partir de la MB reducida. La meta de la reduccién de columnas se basa en la

siguiente proposicion.

Proposicion 1. Sea L = [x1,x2,...xs] una lista de rasgos, x € L,i = 1....s. Si dos rasgos x
y xi con sus columnas correspondientes en la MB son iguales, entonces el rasgo xes

excluyente del rasgo xi en la lista I.

Comprobacion. Como x y xi € L tienen sus columnas en la MB, todas las filas de x son las

mismas que de xi. Por lo tanto, por la Proposicion 1, x es excluyente con xi en L.

De esta proposicion, se desprende que dos columnas iguales de la MB,
no pueden estar en la misma lista para formar un testor tipico, porgue si coincide en la MB,
los mismos valores para cada fila, el xi de la caracteristica hace que la funcion x no pueda
darle ninguna fila tipica en la lista y al mismo tiempo, x elimina todas las filas tipicas de xi

de la funcion.

La generacion de un testor tipico puede hacerse a partir de los pseudo-testores tipicos. Si
hay dos columnas iguales en MB, llamadas Ci,Cj =1,...s,i #j, entonces cualquier
subconjunto de la caracteristica que genera un testor tipico con columna Ci, también
incluyen la columna Cj. Esto no permite pérdida de testores tipicos, una vez que se haya

reducido la MB y estos testores tipicos se pueden recuperar a través de los seudo-TT.

El procedimiento para generar el conjunto de testores tipicos, de los pseudo-TT,
se elabora combinando todos posibles sustituciones de los elementos, que representan a
los

pseudo-TT, por sus caracteristicas de pertenencia en la MB. Este proceso tiene un bajo

costo computacional.

Ejemplo 2. Sea [x1,x2 ....x7]. Las caracteristicas de la siguiente MB:

X1 Xz X3 X4 X5 Xe X;
1 1.1 0 0 0 0
1 0 1. 0 0 1 0
o 1 0 1 1 0 1

MB =
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Los conjuntos de caracteristicas con igual nUmero de columnas de esta BM son:

{x1,x3},{x4, x5, x7}, {x2}, {x6}, que son representadas por las caracteristicas x,;, X,3 , X3y

Xr4 respectivamente para formar el siguiente compuesto reducido por MB {x,; X;-2 , X;-3, X4 }

Xr1 Xr2 Xrz Xig
1 1 0 0
1 0 o0 1
0o 1 1 0

MB =

Los pseudo-TT generados a partir de esta MB reducidas son: [[x,; X2 |, [ Xr3 1, [%r2 X4 1]-

Entonces, de [x,;x,,], se obtienen los siguientes testores tipicos: [[x1,x2],[x2,x3]] ,de
[x;1x2] , se obtienen [[x1,x4,[x1,x5],[x1,x7],[x3,x4],[x3,x5],[x3,x5]] ,finalmente de

[x,2 x4 ] SE Obtiene, el siguiente testor tipico: [x2, x6].

Como puede observarse, la reduccién del nimero de columnas de la MB, implica una
disminucion en el tiempo de ejecucién de los testores tipicos, puesto que se esta trabajando
con un menor nimero de columnas. Ademas, el procedimiento para obtener el testor tipico
de los pseudo-TT, tiene bajo costo computacional. Esto representa una ventaja siempre que

sea posible aplicar este procedimiento.

La reduccion de columnas implica, trabajar en un espacio reducido de bldsqueda, de 2™ a
2"k k>0, donde este valor, depende del valor de porcentaje de reduccién de columnas
obtenidas de la MB. Este hecho no permite que el algoritmo propuesto pueda verificar
cuantas combinaciones de columnas son posibles. El algoritmo CT no incorpora este
procedimiento. Es importante destacar que el procedimiento de Fast-CT es una extension

del algoritmo CT, mediante la reduccion de los procesos de columnas.
Pasos:

Reducir columnas redundantes de la matriz basica
Ordenar la Matriz Bésica.

Determinar fila aislada.

Determinar conjunto independiente.

Hallar conjunto completo.

I T oA

Generar los testores.

Algoritmo #2: Fast-CT

Entrada:MB.

Salida: Lista de testores tipicos

Paso 1: Eliminar columnas redundantes en la MB.
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Paso 2: Ordenar la MB.

Paso 3: Inicializacién. Se hace s=1;t=1;1* ={i;};K' = {k;}siendoi; =1
yky =min{jla; =1}i<j<n

Paso 4: Buscar una fila aislada de 1las filas Ij....ig respecto de
kq.... k.

Si

Existe j=min{jlag, =0,p=1,...,s}i; <y<m entonces se toma I'* =I'U {j}.=

Si no existe j que cumpla lo anterior entonces K!' es un conjunto

completo y se va al paso 5.

Paso 5: Buscar un elemento unitario en la fila j=i441 .Se hace
Kt =K' U {k = ks,,}, donde k=min{j|aij=1}, ks<i<n.Se fija el valor de

s=s+1 y se regresa al paso 3.

Paso 6: Determinar si K!' es un pseudo testor tipico. Si lo es

entonces se inserta en la lista de testores tipicos.

Paso 7: Buscar los conjuntos siguientes de I'yK¢!.

Si existe k = min {j|aij = 1] , ks<i<nse hace k;=k , obteniendo asi

Kt ={k, ks=k}t=t+1y se regresa al paso 3.

Paso 8: Reducir los conjuntos siguientes de I' y K! (el 1ltimo
elemento unitario de la fila i es el k; ,por ello se regresa a tomar
el préximo uno de la ig_q que se encuentra después de la posicidn
k1 ).S1 s=1, se ha terminado el proceso de buUsqueda de 1los
conjuntos completos, en la lista han quedado todos 1los testores
tipicos. Si s1, se toma I' =1'\{i;}; K'=K'\{k;};s=s—1 y se regresa al

paso 6.

Paso 9: Convertir los pseudo testores tipicos en testores tipicos.

2.2 Integracion de los algoritmos en la herramienta

La herramienta CEPAR fue desarrollada sobre la tecnologia Java, la misma esta compuesta
por un conjunto de paquetes de clases, entre los que se pueden encontrar el paquete

cepar.core, en el cual se encuentran implementadas todas las funcionalidades que permiten
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realizar un correcto modelado del problema, segun el Reconocimiento Logico Combinatorio
de Patrones. Este paquete ademas posee todas las interfaces, clases y abstracciones
necesarias, que garantizan la comunicacion entre cada uno de los paquetes del
reconocimiento patrones. Otro de los paquetes presente en la herramienta es,
cepar.featuresSelection, el cual cuenta con las caracteristicas necesarias para la resolucién
de problemas de seleccién de rasgos y/o objetos, y en el cual seran integrados cada uno de
los algoritmos. La interfaz IOutputTypicalTestor, permite a la herramienta generar los
testores tipicos calculados por los algoritmos. La interfaz ICalculateTypicalTestor, contiene
dos métodos que son imprescindibles para la implementacion de los algoritmos, uno de
ellos es (Inicializar), el cual recibe la matriz bésica y el otro es Execute, el cual recibe un

dato de tipo IOutputTypicalTestor y se realiza el célculo de los Testores Tipicos.

En las figuras 3 y 4 se muestran los diagramas de clases, resultados de integrar los

algoritmos a la herramienta CEPAR.
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Figura 3 Diagrama de clases del algoritmo CT.
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Figura 4 Diagrama de clases del algoritmo Fast-CT.

A continuacion, se muestran dos imagenes, la primera indica el estado inicial de la

herramienta sin los algoritmos integrados y una segunda imagen indica, como quedan los

algoritmos CT y Fast-CT integrados a la misma, exactamente en el paquete (TypicalTestor).

- core

£ [ festuresselection

-8 typicalTestors

& ContainerTypicalTestor.java
. FastBR.java

~[=d| ICalculzteTypicaTestor java
[ TouputTypicalTestor.java
~[&] OuputTTConsole.java
package-info.java

----- || ICaluatePesoTypicalTestor.java
|| PesoLongitudTestores_Frecuendia java
---I PesoObject java

[ noSupervised

[ Runjava

Figura 5 Paquetes de CEPAR.

Figura 6 Paquetes de CEPAR con los
algoritmos integrados.
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A continuacién, se muestra el funcionamiento béasico de la herramienta CEPAR, para

realizar el calculo de los testores tipicos.

! CohaSy O Seecom seRatgcs Cusdaoin o Supnuity e

Figura 7 Herramienta CEPAR
Esta es la ventana principal de la herramienta CEPAR, la cual estd compuesta por un menu
el cual brinda la posibilidad de realizar varias operaciones entre ellas calcular testores

tipicos.

O Yol Frmenont (53 - D

Toadons Tiguin M @ Casu Teakens oesh

Faooiwwracinel Rasges  »

Povo iartaoonaiOoplns »

Figura 8 Menu de seleccion célculo de testores tipicos.
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En esta ventana es donde se selecciona, testores tipicos, el cual permitira escoger el

algoritmo por el cual se desea realizar el calculo de los testores tipicos.

:FJ B4 Problema ¢ DataSet & Seleccion de Rasgos Clasificacion No Supervisada Help

| & cepar.GUI.PropertiesEditors.GenericObjectEditor X

cepar.GUI FeatureSelection.CalculateTypicalTestors
-

iCalculateTypicalTestor | ¢ GL cepar

v E‘ featuresSelection

iOuputTypicalTestor || ¥ = typicalTestors

| CT

[ " FastBR

L OK [ FastCT

Figura 9 Seleccionar algoritmo para el calculo de los testores tipicos.
En esta ventana es donde se seleccionard el algoritmo, por el cual desea realizar el calculo
de los testores tipicos, en este caso se seleccionara el algoritmo CT.

@ visual Framework CEPAR
&]F‘rnblema ¥ DataSet & Seleccion de Rasgos Clasificacion Mo Supervisada Help
ﬁ CEPAR - Logger
[al
[3, 2]
max. Size  100.000 E Caracteres: 11 (] Ajuste de Linea l Limpiar J l Cerrar J

Figura 10 Resultados del algoritmo seleccionado.
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En esta consola es donde se muestran todos los testores tipicos, generados por el algoritmo
seleccionado, en este caso genero los testores tipicos [ 0] y [3, 2], para una base de datos

la cual ya habia sido insertada en la herramienta.
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CAPITULO 3 VALIDACION DE LA PROPUESTA DE SOLUCION

En el presente capitulo, para evaluar la propuesta de solucidon de la investigacion, se
utilizaron varios métodos, los cuales seran aplicados y explicados durante el transcurso del

capitulo.

3.1 Proceso de validacion de la solucioén

Para la validar los resultados de la investigacion, se hizo uso de 3 tipos de técnicas, las

cuales son:

¢ ElImétodo IADOV, se realizara una entrevista a un grupo de personas con el objetivo
de determinar el nivel de satisfaccién de los usuarios, respecto a la propuesta de
solucion de la investigacion.

¢ ElI método Delphi, en el cual se realizara una encuesta a un grupo de expertos en el
Reconocimiento de Patrones, con el objetivo de validar la propuesta de solucion de
investigacion.

e Desarrollo de casos de estudio: a partir de base de datos internacionales, permitira
comparar los resultados de los algoritmos determinando que existe correspondencia

en los testores tipicos calculados.

En el siguiente diagrama se muestran los diferentes procesos de validacion que se

realizaron en la investigacion.

RYRCRso U NENEROT Encuestas técnicas de IADOV

*  Relevancia *  Satisfaccion del cliente
*  Pertinencla * Aplicabllidad
* Coherencia * Utilidad

Encuestas Delphi:

Reutilizacion de experienclas

Desarrollo de casos de estudio:

= Correcto calculo de los Testores Tipicos,
Valorar contribucléon

del proceso en la

Valorar aplicabilidad
del sistema en
entornos reales

« Verificar posibilidad de comparar

solucién del problema
de Investigacion resultados,

Valorar el funcionamiento del
sistema a partir de la
reutilizacion de experienclas

Figura 11: Procesos de validacion
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3.2 Validacién por expertos

3.2.1 Método Delphi

La técnica Delphi [46], es una técnica utilizada para obtener un consenso de opinién sobre
un problema complejo, a partir de un grupo de personas especialistas en un éarea
determinada. El uso de ésta técnica permite la obtencidn de predicciones sin influencia de
los individuos dominantes del grupo debido al anonimato de los participantes, ni la presion
del grupo hacia la conformidad evitada mediante una retroalimentacion controlada por el
conductor de la técnica que hace posible la transmisidn de informacién entre expertos libre
de ruidos.

A continuacion se muestran las caracteristicas que definen y configuran al método Delphi

como una técnica grupal relevante:

Iteratividad: Los participantes en el proceso tienen que emitir su opinion en mas de una
ocasion, a través de rondas sucesivas, a través de las cuales las estimaciones realizadas
por ellos tienden a converger, por lo que el proceso finaliza en el momento en el que las
opiniones se estabilizan. De esta manera se ofrece al participante la posibilidad de

reflexionar y reconsiderar su postura.

Mantenimiento del anonimato de los participantes: Esta caracteristica permite eliminar
alguna de las causas que inhiben a los participantes como es, el efecto negativo que
ejercen algunos participantes dominantes del grupo para la comunicacion efectiva. Por ello,
ningn miembro del grupo de participantes debe conocer las respuestas del resto de
participantes, lo cual puede implicar incluso, si es necesario, que los participantes no
conozcan quienes son los otros componentes del grupo. Para lograr el anonimato y evitar la
confrontacion directa se hace uso de cuestionarios y para conectar a los participantes con el
investigador se hace uso de comunicacion asistida por ordenador o incluso teléfono o fax.
En cualquier caso, el control de la comunicacién esta en manos del investigador, sin darse

nunca interaccion directa entre los expertos participantes.

Retroaccion o retroalimentacion controlada: El método Delphi promueve la retroaccion
solicitdndola, a veces de forma expresa en cada ronda o previamente al inicio de la
siguiente. Ademas, mantiene la retroalimentacién, ya que antes de comenzar cada ronda,
se hace conocer a los participantes la posicion general del grupo frente al problema a
analizar y, con frecuencia, también de las aportaciones o sugerencias significativas de algin
experto desvinculado de quien la realizé. La filtracion o control de la comunicacion entre los
expertos por parte del coordinador tiene como finalidad evitar la aparicién de “ruidos”, como

informacion no relevante, redundante, e incluso errénea, o las influencias negativas.
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Respuesta estadistica de grupo: En los casos en los que el grupo de expertos es
requerido para realizar una estimacién numérica, la respuesta estadistica del grupo viene

caracterizada generalmente por la mediana de las respuestas individuales.

Segun Landeta [47] un experto es “aquel individuo que su situacidon y sus recursos
personales le posibilitan a contribuir positivamente a la consecucion del objetivo que ha

motivado la iniciacién del trabajo”.

Respecto al nimero de expertos a participar, sélo los estudios de Landeta [47] sefialan que
el nimero de expertos a participar debe ser mayor o igual a 5 (el error disminuye
exponencialmente por cada experto afiadido) y no mayor de 30 (la mejora de prevision es

muy pequefia y no compensa costos y tiempo).

En el presente trabajo, el método Delphi ha sido utilizado con el objetivo de validar la
propuesta de soluciéon del problema planteado, ya que resulta una preocupaciéon para los
investigadores de las teorias del RLCP, no poder realizar la seleccion del algoritmo mas
adecuado para su investigacion, al encontrarse dispersos entre las herramientas. De igual
forma se pretende utilizar el método para comprobar la pertinencia de la propuesta de

solucion.

3.2.2 Proceso de seleccion de los expertos
Para la seleccion del grupo de expertos a los cuales se les realizaran la encuesta, el primer
paso es establecer como criterio fundamental de seleccién, la competencia de los
candidatos en el area del conocimiento en que se inserta la investigacion, basado en su
curriculo personal. Se identificaron 15 posibles candidatos a seleccionar, de los cuales se
descartaron 7, por falta de disposicion. Quedando en un total de 8 expertos, como segundo
paso, se realiza una valoracién sobre el nivel de experiencia que poseen los mismos,

evaluando de esta forma los niveles de conocimientos que poseen sobre la materia.

Para determinar el nivel de experiencia que poseen los expertos se realizardn dos
preguntas, una pregunta de autoevaluacion, de los niveles de informacién y argumentacion
gue tienen sobre el tema en cuestién. En esta pregunta, se les pide a los expertos que
marquen con una X, en una escala creciente del 1 al 10, el valor que se corresponde con el

grado de conocimiento o informacion que tienen sobre el tema.

Expertos |1 |2 |3 |4 |5 |6 |7 |8 |9 |10
1

2
3
4
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5
6
7
8

Tabla 2 Procesamiento del grado del conocimiento sobre el tema.
Esta primera pregunta permite determinar el Coeficiente de Conocimiento (K.) de cada uno

de los expertos, a través de la siguiente formula:

n
Ke =n(0.1) = 5

Ecuacion 3 Coeficiente de Conocimiento

Donde:
K.: Coeficiente de Conocimiento o Informacion
n: Rango seleccionado por el experto

La segunda pregunta pretende valorar un grupo de aspectos que pueden influir en el nivel

de argumentacion o fundamentacion del tema a estudiar.

Fuentes de argumentacion o fundamentacion. Alto Medio Bajo

Experiencia Teorica

Su experiencia practica

Bibliografia nacional consultada

Bibliografia internacional consultada

Su conocimiento del estado del problema

o O Al W N| P

Su intuicion

Tabla 3 Patrén para la determinacion del nivel de argumentacion.
Se determinan los aspectos de mayor influencia, a partir de estos valores reflejados por

cada experto en la tabla, y se contrastan con los valores de una tabla patron:

Fuentes de argumentacion o fundamentacion. Alto Medio Bajo
1 Experiencia Tebrica 0.30 0.20 0.10
2 Su experiencia practica 0.50 0.40 0.20
3 Bibliografia nacional consultada 0.05 0.05 0.05
4 Bibliografia internacional consultada 0.05 0.05 0.05
5 Su conocimiento del estado del problema 0.05 0.05 0.05
6 Su institucion 0.05 0.05 0.05

Tabla 4 Patron para la determinacion del nivel de argumentacion.

52



Los aspectos que influyen sobre el nivel de argumentacién o fundamentacion del tema a

estudiar permiten calcular el Coeficiente de Argumentacion (K,) de cada experto:
K,=2Xn; =y +ny;+n3+n,+ns+ng)

Ecuacion 4 Coeficiente de Argumentacion

Donde:
K,: Coeficiente de Argumentacion
n;: Valor correspondiente a la fuente de argumentacion i (1 hasta 6)

Una vez obtenido los valores del Coeficiente de Conocimiento (K.) y el Coeficiente de
Argumentacion (K,:), se procede a obtener el valor del Coeficiente de Competencia (K), que
finalmente es el coeficiente, que determina los expertos que deben tomarse en
consideracion para trabajar en esta investigacion. Este coeficiente (K) se calcula de la
siguiente forma

K.+ K,
2

K =05(K. +K,) =
Ecuacion 5 Coeficiente de competencia.
Donde:
K : Coeficiente de Competencia
K. : Coeficiente de Conocimiento
K,: Coeficiente de Argumentacion
Los resultados se analizan de la siguiente forma para cada experto:
0,8 < K =1,0 Coeficiente de Competencia Alto
0,5< K<0,8 Coeficiente de Competencia Medio

K < 0,5 Coeficiente de Competencia Bajo

Bajo Medio Alto

- . "if' A_‘v = B
I

0 0.5 0.8 1

Figura 12 Coeficiente de competencia.
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Atendiendo a las caracteristicas de los expertos, a partir del Coeficiente de Competencia
Calculado (ver tabla 5), se determiné realizar la seleccidén de aquellos expertos que tuviesen
resultados satisfactorios de desempefio, tomandose aquellos que poseen un valor de
coeficiente de competencia (alto), los cuales garanticen estudiar, analizar y dar criterios
validos y confiables, sobre el trabajo elaborado. Quedando finalmente seleccionados un

panel de 5 expertos (ver tabla 6).

Expertos K. K, K Valoracion
1 0.6 0.8 0.7 Medio
2 1 0.8 0.9 Alto
3 1 0.9 0.95 Alto
4 0.6 0.7 0.65 Medio
5 0.7 0.5 0.6 Medio
6 0.9 0.8 0.85 Alto
7 1 0.9 0.95 Alto
8 0.8 0.8 0.8 Alto

Tabla 5 Resultados del procesamiento para la determinacion del coeficiente de

competencia de expertos.

N° Formacion académica, cientifica y experiencias de trabajo en el tema
Conocimientos sobre el Calificacién Categoria docente Afos de
Reconocimiento Logico profesional experiencia

Combinatorio de Patrones

2 Si Master Profesor Asistente 8

3 Si Master Profesor Asistente 13

6 Si Ingeniero Profesor Asistente 9

7 Si Doctor Profesor Titular 30

8 Si Ingeniero - 3

Tabla 6 Caracterizacion de los expertos que participaron en la encuesta.

3.2.3 Elaboracion del cuestionario
Después de haber seleccionado los expertos a los cuales se le realizaran la encuesta, se
prosigue a confeccionar las preguntas que integraran la boleta. La misma esta conformada
por un total de 5 preguntas, en las cuales se abordaran temas relacionados al problema
planteado, la propuesta de solucion y los beneficios de la propuesta planteada. El
cuestionario (ver anexo 1) fue desarrollado de forma tal que las respuestas se categorizan
de la siguiente forma: (Muy adecuado (Al), Bastante adecuado (A2), Adecuado (A3), poco
adecuado (A4) y No adecuado (A5)), todos son equivalentes a un peso de 5, 4, 3, 2,1

respectivamente.
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3.2.4 Andlisis y procesamiento de los resultados
Establecimiento de la concordancia de los expertos mediante el coeficiente de
Kendall. En la prueba estadistica el Coeficiente de Concordancia de Kendall (W), se ofrece
el valor que posibilita decidir el nivel de concordancia entre los expertos o especialistas en
nuestro caso. Por lo que un perfecto acuerdo entre ellos dard mayor validez a la propuesta.
Se muestra a continuacion la tabla que refleja la puntuacion de las respuestas, en base a 5

puntos, dadas por los especialistas encuestados.

El E2 E3 E4 ES Rj
Pregunta 1 4 5 5 5 1 20
Pregunta 2 5 5 4 5 5 24
Pregunta 3 5 5 4 5 5 24
Pregunta 4 5 5 5 5 1 21
Pregunta 5 5 5 5 5 4 24
113

Tabla 7 Resultados de la encuesta.
Una vez que se haya establecido la puntuacién de las respuestas dadas por los expertos
encuestados, se hace uso de la férmula para el calculo del Coeficiente Kendall la cual
plantea lo siguiente:
12s

P TeTERY

Ecuacion 6 Coeficiente de Kendall
¢ K (5) es el nUmero de expertos que intervienen en el proceso de validacion.

e N (b) cantidad de aspectos a validar.

e S eslasuma de los cuadrados de las desviaciones y se calcula de la siguiente
forma:

n —\2
SZZ, ,(Rj—RJ)
Jj—i

. Rj es la suma de los rasgos asignados a cada pregunta por parte de los expertos.

. R] es la media de los rasgos y se determina mediante la férmula:
n
_ YR
J© N

Luego se procede con el célculo de Chi-Cuadrado:
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X2=K(N-1DW

Ecuacion 7 Chi-Cuadrado.
El Chi cuadrado calculado se compara con el de las tablas estadisticas. Este se compara
con el de la tabla inversa de la funcion de distribucién de la variable Chi-Cuadrado, con una
probabilidad de error de 0,01.

Si xrzeal < x(zo(’N_l) entonces existe concordancia entre los expertos.

R =322

S=(20—22.6)2+ (24 — 22.6)* + (24 — 22.6)*> + (21 — 22.6)> + (24 — 22.6)?
§ =152

_12(15.2)
"~ 52(53 —5)

_12(15.2)
"~ 25(125—15)

1824

~ 3000

W = 0.060

El valor obtenido expresa el grado de concordancia entre los 5 expertos, al dar un orden

evaluativo de las preguntas sometidas a valoracion.

Luego se procede a realizar el calculo de Chi-cuadrado, con el fin de determinar si existe

concordancia entre los expertos encuestados.
X?=K(N-1DwW
X?=5(5-1)%0.060 = 1.2

El Chi-cuadrado calculado se compara con el de las tablas estadisticas. Este se compara
con el de la tabla inversa, de la funcién de distribucién de la variable Chi-Cuadrado, con una
posibilidad de error de 0.01.

Si xfeal < x(ZOC,N_l) entonces hay concordancia entre los especialistas xZq = 1.2 es

menor que x? = 13.27. Lo que corrobora, el cumplimiento de la comparacion y se
(0.01,4)

puede decir que existe concordancia entre los expertos encuestados, lo que quiere decir
que estan de acuerdo con la existencia de una herramienta con varios algoritmos para el

calculo de los testores tipicos.
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A continuacion se muestra una grafica los resultados de la encuesta realizada.

0

Pregunta 1 Pregunta 2 Pregunta 3 Pregunta 4 Pregunta 5

w

N

[N

B Muy Adecuado Bastante Adecuado B Adecuado

B Poco Adecuado No Adecuado

Figura 13 Gréafica de adecuacién de preguntas.
Una vez finalizado el proceso de validacion de cada uno de los datos, se puede llegar a la
conclusién, que el 16% de las respuestas fueron evaluadas de Bastante adecuado, el 0%
de Adecuado, 0% de Poco adecuada ,8% de No adecuada y el 76% de Muy adecuado,
viéndose una clara superioridad de respuestas de muy adecuado. En la siguiente gréfica se

puede observar mejor:

Porcentaje del nivel de adecuacion
0% 8%
16%

0%

—_—

B Muy Adecuado Bastante Adecuado B Adecuado

W Poco Adecuado No Adecuado

Figura 14 Porcentaje de nivel de adecuado.

3.3 Validacién de los algoritmos

El presente epigrafe tiene el objetivo de comprobar el correcto funcionamiento de los
algoritmos desarrollados y que la incorporacion de varios algoritmos para el célculo de todos
los testores tipicos en una herramienta, facilita la seleccion del mejor algoritmo para la
resolucion de un problema dado. Para realizar el célculo de todos los Testores Tipicos, con
la herramienta seleccionada (CEPAR), una vez que hayan sido integrados los algoritmos a

la herramienta.
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Para garantizar una comparacion equitativa todas las pruebas se llevan a cabo en un
procesador Intel Pentium Dual Core a 2,4 GHz, con 4 GB de RAM. Para esta comparacion
se utilizé tres conjuntos de datos obtenidos a partir de la UCI Machine Learning ‘Repository.
Para cada uno, se generaron las matrices basicas relativas al resultado de procesarlas

tomando con:

e Criterios de comparacion por rasgo (la igualdad estricta):
( 1siX;(01) = X;(0;)

6X;(04,0;) =

0 en cualquier otro caso

¢ Funcion de semejanza entre objetos (la Suma Normalizada):

Y10 6X,(0;,0))
n

r(0,0;) =

Ecuacion 8 Funcion de semejanza

e Umbral de semejanza:
1 m
o= 2, (T(040)))
=

Ecuacion 9 Umbral de semejanza
Todas las configuraciones antes expuestas para la generacion de la matriz basica que sirve
de entrada al calculo de todos los testores tipicos, se encuentran implementadas en la
herramienta CEPAR.

Juego de Datos Clases | MB NTT CT Fast-CT
Z00o(101 x 17) 24 17x17 13 11593 ms | 12593 ms
Mushroom (8124 x 22) 2438 13x22 4 109441ms | 100364ms
Flags (194x 30) 74 1396x30 | 101207 | +2hr +2hr
30min 30min

Tabla 8 Resultados de los algoritmos sobre un mismo juego de datos.
Los resultados de las distintas ejecuciones de los algoritmos sobre un mismo juego de
datos, permiten determinar que algoritmo es mas eficiente en cada caso. Lo que garantiza
llegar a conclusiones reales, sobre que algoritmo es mejor usar ante los distintos juegos de

datos.

! https://archive.ics.uci.edu/ml/index.html
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3.4 Validacién de satisfaccion de usuarios potenciales

3.4.1 Aplicacion de la técnica ladov

Se aplicé la técnica ladov con el fin de conocer el grado de satisfaccién de potenciales
usuarios respecto a la propuesta. Esta técnica se basa en la aplicacién de un cuestionario
(ver anexo 2) con al menos tres preguntas cerradas y dos abiertas. El cuadro l6égico de
ladov (ver tabla 9), establece la relacion entre las tres preguntas cerradas la cuales estan
dirigidas a conocer la satisfaccion respecto al central que motiva la encuesta [48].

La técnica de ladov fue creada por la profesion de carreras pedagogicas para establecer el
nivel de satisfaccién de un grupo de personas. Luego algunos autores han modificado la
técnica en parte y aplicado para valorar la satisfaccién en maltiples campos y como parte de
diagnosticos y validaciones en diferentes investigaciones. En la presente investigacion se
hace uso de esta técnica especificamente, para medir la satisfaccion de potenciales

usuarios respecto a la propuesta.

La técnica de ladov constituye una via indirecta para estudiar la satisfacciéon de las
personas a la hora de desempefiar ciertas actividades. Se basa en el analizar un
cuestionario el cual tiene una estructura interna determinada, la cual sigue una relacion
entre tres preguntas cerradas y el analisis posterior de dos cuestiones abiertas. La relaciéon
entre las preguntas cerradas se establece a través del denominado "Cuadro Ldgico de

ladov".

En la Tabla se muestra el Cuadro I6gico de V.A. IADOV, donde se realiza la triangulacion

de las preguntas directas realizadas.

No No sé Si

¢ Satisface sus necesidades wonel ¢Si usted necesitara desarrollar una

(Sl aiesilezelele - elolesigiien Ll aplicacion en la que se lleve a cabo el

Ao lglisie s welgl s sl feidinniest ol = caleulo de todos los Testores Tipicos usaria

calculo de todos los Testores Tipicos? esta propuesta?

Si No No Si No No Si No No
sé Sé sé
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No me satisface tanto 2 2 3 2 3 3 6 3 6
Me da lo mismo 3 3. 3 3 3 3 3 3 3
Me disgusta mas de lo que me satisface 6 3 6 3 4 4 3 4 4
No me satisface 6 6 6 6 4 4 6 4 5
No sé qué decir 2 3 6 3 3 3 6 3 4

Tabla 9 Cuadro légico ladov.
El ndmero resultante de la interrelacién de las tres preguntas indica la posicién de cada

sujeto en la escala de satisfaccion siguiente:

La escala de satisfaccion esta compuesta de la siguiente forma.

Escala de satisfaccion

Clara satisfaccion

Mas satisfecho que insatisfecho
No definida

Mas insatisfecho que satisfecho

Clara insatisfaccion

o g B W N E

Contradictoria

Tabla 10 Escala de satisfaccion.
La escala anterior es usada para determinar el indice de Satisfaccién Grupal (ISG), el cual

se calcula de la siguiente forma:
La satisfaccion grupal se calcula por la formula siguiente:

A(+1)+ B(+0.5)+ C€c(0)+ D(-0.5)+ E(-1)
N
Ecuacién 10 indice de satisfaccion grupal

ISG =

En la férmula anteriormente representada, N el nimero total de sujetos que participan en la
encuesta, la variable A representa a los encuestados con valor 1, B por los de valor 2, C por

los de valor 3y 6, D por lo de valor 4, E para los de valor 5 [49].

El indice de satisfaccion grupal (ISG) da una medida de la satisfaccion de los encuestados
mediante las siguientes categorias:

e Insatisfaccion (-1 < ISG < —0,5).
e Contradictorio (—0,5 < ISG < 0,5).
e Satisfaccion (0,5 < ISG < 1).
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Insatisfecho Satisfecho

f—/\—\ f_&\
-1 .05 0 0.5 1
} } | } |
049 0.49
=

No definido o contradictorio

Figura 15: Intervalos de satisfaccién grupal.

3.4.2 Anadlisis de los resultados
El cuestionario (ver anexo 2) fue aplicado a un total de 30 personas, de las cuales 3 no son
procesadas al no poseer conocimientos sobre el Reconocimiento Logico Combinatorio de
Patrones, quedando finalmente una muestra de 27 personas. De las cuales seis eran
especialistas o profesores, y el resto estudiantes que cursaron (0 cursan), la asignatura
optativa Reconocimiento de Patrones en la Facultad 2, de la Universidad de las Ciencias
Informaticas. Es necesario destacar que los estudiantes que se matricularon en la
asignatura Reconocimiento de Patrones, en el segundo semestre del curso 2015-2016,

desarrollaron su proyecto final haciendo uso de la herramienta CEPAR.

Estudiantes que
trabajaron con

— CEPAR
Especialistas 41%

15%

Otros
78%

Profesores

/£

7% X _
\_’ Estudiantes que

no trabajaron
con CEPAR
37%

Figura 16: Caracteristicas de los encuestados de ladov.
El indice grupal (ISG) arroja valores entre + 1 y - 1. Los valores que se encuentran
comprendidos entre - 1y - 0,5 indican insatisfaccién de los encuestados; los comprendidos
entre - 0,49 y + 0,49 evidencian contradiccion y los que caen entre 0,5 y 1 indican que
existe satisfaccion. En este caso el valor del ISG fue de 0.7592 lo que indica satisfaccion
con respecto a la propuesta. El resultado del nivel de satisfaccion se muestra en la siguiente

figura:
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Satisfaccion ISG = 0,7592

Mas insatisfecho gua
satistecho
4%

0

No definida
11%

Mas satisfecho que
Insatisfecho

15%

Clara satisfaccion
705%

Figura 17: Resultados de la aplicacion de la técnica de ladov y valor de indice de
satisfacciéon grupal (ISG).

3.5 Resultados de las pruebas y validaciones

Una vez finalizada la ejecucion de los algoritmos CT y Fast-CT sobre las base datos Zoo,
Mushroom vy Flags se lleg6 a la conclusion que generaban la misma cantidad de testores
tipicos, ademas se determiné el algoritmo Fast-CT es mas eficiente en base datos en las
cuales pueda reducir la matriz basica, en caso de no ser posible como en la base de datos
Mushroom obtiene tiempos de ejecucién mayor que el algoritmo CT. Esto permitiria realizar
comparaciones entre los algoritmos a los investigadores, lo que les posibilitaria realizar la

seleccion del mas adecuado para su investigacion.
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CONCLUSIONES

La presente investigacion que comenzd con el objetivo de obtener una herramienta para
apoyar la seleccibn y comparacion de algoritmos para el célculo de todos los testores
tipicos. Con dicho propdsito se han abordado temas a fines relacionados con el RLCP, la
Teoria de Testores, los algoritmos de escala interior para el calculo de todos los Testores

Tipicos y los Sistemas Herramientas existentes para el RLCP; concluyendo que:

e El estudio de los principales algoritmos de escala interior que existen, permitio
identificar los algoritmos a desarrollar en la presente investigacion, dando como
resultados a los algoritmos CT y Fast-CT.

e Se implementaron los algoritmos de escala interior CT y Fast-CT, teniendo en
cuenta las caracteristicas del sistema herramienta CEPAR.

e Se identificaron y seleccionaron las bases de datos para evaluar los resultados
brindados por los algoritmos, comprobandose los mismos.

¢ El método ladov para evaluar el nivel de satisfaccion de los clientes, respecto a la
propuesta de solucién, da muestra de que los clientes se encuentran satisfechos con
el desarrollo de un Sistema Herramienta que posee varios algoritmos para el célculo
de los testores tipicos.

e El método Delphi fue empleado para validar la propuesta de solucién, asi como el
problema planteado, a partir de la consulta a expertos, obteniéndose como

resultados satisfactorios.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda la incorporacion de otros algoritmos de escala interior para el célculo
de todos los testores tipicos en la herramienta CEPAR, destacando entre ellos el CC
yel YYC.

Emplear la herramienta sobre la cual se desarrolla la investigacion en todas las
facultades de la universidad en la asignatura optativa de Reconocimiento de
Patrones.

Desarrollar mecanismos en la herramienta CEPAR que permitan determinar la

relevancia de cada uno de los testores tipicos calculados.
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ANEXOS

Anexo 1 Encuestarealizada a los especialistas

Estimado compafiero/a:

Nos dirigimos a usted con el objetivo de desarrollar una encuesta que forma parte de la
aplicacion del Método de Valoracidon por Especialistas, que se estard desarrollando en el
trabajo de diploma: Algoritmos de escala interior para el célculo de los testores tipicos como
extension de la herramienta CEPAR. En la cual se medira con su ayuda y profesionalidad el
correcto desarrollo y funcionamiento de la propuesta. De antemano se le asegura que nadie
podra saber quién es el encuestado. Valore el grado de factibilidad de cada pregunta o
afirmacion de acuerdo a la siguiente escala: Muy Adecuado (Al); Bastante Adecuado (A2);
Adecuado (A3); Poco Adecuado (A4) y No adecuado (A5).

Gracias de antemano. Atentamente,

Leonel Gonzéalez

Preguntas Criterios del especialista
Al | A2 | A3 | A4 A5

¢, Considera adecuado plantear que: se dificulta
la comparacion para la seleccibn de un
algoritmo para el calculo de los Testores Tipicos
dado la inexistencia de una plataforma que

permita realizar estas comparaciones?

¢Considera apropiada la incorporacion de
variados algoritmos para el Calculo de todos los

Testores Tipicos en una herramienta?

¢ Considera adecuado en el RLCP el peso
informacional de los rasgos a partir de todos los

Testores Tipicos?

¢, Considera de beneficio para Investigadores del
RLCP, y otras areas a fin, la propuesta

planteada en la presente investigacion?

;Considera correcta la seleccion de la
herramienta CEPAR para incorporar los

algoritmos para el calculo de todos los Testores
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Tipicos?

Anexo 2 Encuesta realizada a estudiantes y profesores del reconocimiento de

patrones.
Estimados/as:

Estamos realizando una encuesta con el objetivo de ayudar en el desarrollo y validacién de
la propuesta de solucién del trabajo de diploma: Algoritmos de escala interior para el calculo
de los testores tipicos como extension de la herramienta CEPAR. De antemano se le
asegura que nadie conocera quién es el encuestado. Seguros de su interés y esperanzados
de poder contar con su disposicion, le pedimos que respondan las siguientes preguntas.
Gracias de antemano.

Atentamente,

Leonel Gonzalez

1. Margue con una X, atendiendo a si usted es:

( ) Estudiante ( ) Profesor ( ) Especialista

2. Conoce que es el Reconocimiento de Patrones:
()Si ()No

3. Conoce que es el Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones (RLCP).
()Si ( ) No

4. Conoce herramientas informéticas para resolver problemas el RLCP
()Si ()No

5. Si la anterior es si. Mencione las que conoce para el RLCP

6. Conoce la herramienta CEPAR.
()Si () No ( ) He trabajado con ella

7. Considera apropiado incluir en una herramienta varios algoritmos de escala
interior para el célculo de todos los Testores Tipicos (TT)
()Si ( ) No ( ) Me da lo mismo
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8. ¢ Qué algoritmos de escala interior para el calculo de todos los TT no deben faltar,

segun su criterio?

9. ¢Satisface sus necesidades como (estudiante | investigador | docente) una
herramienta con varios algoritmos para el célculo de todos los Testores Tipicos?

() Me satisface mucho

( ) No me satisface tanto

( ) Me da lo mismo

( ) Me disgusta mas de lo que me satisface

( ) No me satisface

( ) No sé qué decir

10. ¢Si usted fuera a realizar un nuevo proyecto preferiria no utilizar la herramienta
propuesta para llevar a cabo el calculo de todos los Testores Tipicos?

()Si ()No ( ) No sé

11. ¢ Si usted necesitara desarrollar una aplicaciéon en la que se lleve a cabo el
calculo de todos los Testores Tipicos usaria esta propuesta?

()Si () No ( ) Nosé

12. ¢ Qué es lo que mas te gusta de la propuesta?

13. ¢ Qué es lo que mas te disgusta de la propuesta?

Resultados de interés obtenidos de la aplicacion de la encuesta

Partiendo de la encuesta los algoritmos para el calculo de todos los testores tipicos segun el

criterio de los usuarios, que no debieran dejar de incluirse en la propuesta son:
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FastCT
18%

YYC

36%

cC
37%

Anexo 3 Analisis de las herramientas existentes para el RLCP.

Figura 18 Porcentaje de los algoritmos.

La tabla presenta un resumen de las principales caracteristicas de algunos de los sistemas

empleados en la solucién de problemas del Reconocimiento de Patrones

1 2 3 4 5
ACLAPIP [36] Si No Si No No
ALISA[39] No |[No [No [Si No
SELECTOR[38] Si No Si No No
PROGNOSISI[50] Si No Si No No
LCARSI[1] Si No Si No No
WEKA[41] No |[Si Si No |Si
PANDORA[51] No |Si - - Si
QUIMIOMETRIX[52] | No Si No Si -
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TANAGRA[53] No Si - - Si
PRTools[54] No Si No Si Si
CEPAR[42] Si Si Si No Si

Caracteristicas analizadas:

1. Desarrolladas en base a las teorias del Reconocimiento Légico Combinatorio de

Patrones

2. Permite la incorporacion de nuevas funcionalidades, algoritmos, tipos de rasgos y
dominios de definicion de las variables.
Permite el trabajo simultaneo con variables cualitativas y cuantitativas
Presupone un tipo especial de espacio de representacion para los datos (métrico,

vectorial, euclidiano, booleano, etc.).

5. Soporte multiplataforma (Sistema Operativos).
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