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Resumen

Se presenta un nuevo algoritmo para resolver problemas de Reconocimiento de Patrones No
Supervisado, que puede ser considerado como un método hibrido, por una parte, dada su
capacidad para trabajar como método de particién o jerarquico Yy por otra, debido a su cs;ratcgia de
funcionamiento que utiliza ideas provenientes de los métodos supervisados.

Se introduce el concepto de Clase Cerrada, y un algoritmo para el cilculo de éstas en una
matriz de datos cualquiera, el cual se utiliza como base para el desarrollo de cuatro variantes de
clasificacion.

Entre las ideas que se utilizan, se encuentra realizar un Reconocimiento No Supervisado sobre
los datos, utilizando como informacién de aprendizaje la propia pertenencia a las clases de cada
individuo en el momento que se encuentre el proceso, de aqui que en cierto sentido la clasificacion
sea también auto-supervisada.

Los resultados pueden ser una particién de los datos en una cantidad de grupos predefinido o
la representacion mediante un Dendrograma, a través del cual se puede extraer una clasificacién
para los datos procesados.

1. Introduccion

Los métodos de Reconocimiento de Patrones pueden ser divididos en dos grupos
fundamentales: Reconocimiento Supervisado y Reconocimiento No Supervisado [9],
[12], [13], aunque algunos autores también incluyen métodos de seleccion de variables y
variantes de los anteriores [5], [12], [14], [15]. .

En general, se parte de suponer que se tiene una matriz de datos M, formada por “n”
filas y “m" columnas, donde las filas representan los individuos observados y las
columnas los parimetros o variables que han sido medidos a esos individuos, es decir:

X owe Xim

M= donde X;; representa el valor del individuo i parala
: variablej (ie {1,...,n}, je {l,...m})
Xat - Xam
Los métodos de Reconocimiento No Supervisados tratan de resolver el problema de
encontrar una clasificacién adecuada de los individuos en “g” clases o grupos, de forma
tal que la semejanza entre los integrantes de una clase sea puesta de manifiesto, al igual

que las diferencias entre individuos de clases diferentes.
Por otra parte, los métodos de Reconocimiento Supervisados, parten de suponer que
los individuos de la matriz M, ya se encuentran clasificados en “g" clases (por cualquier
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via) y el problema a resolver consistg en: clasificar otro f:onjunto de indiy; &
caracterizados por las mismas “m” variables, cuya pertenencu?.a las clases de M
desconocida. Es comun en este €aso denominar como Informacién de APrCndiuj cal
matriz M. . ] .

En el presente trabajo, se introduce un tipo de método con caracteristicas espegiy
puesto que la tarea que desempeiia estd dlnglda a resolver‘ prob-lt':mas de Reconocirniemo
No Supervisado, pero la forma en que s¢ ejecuta la clasrﬁcac:on se asemeja a |3 de
método Supervisado [3], [4] Y especificamente a la conocida regla de los k vecingg s
cercanos [2]. i )

La idea que se desarrolla consiste en considerar que la cla§1ﬁcaci6n se ejecuta pey
pasos, de forma tal, que en cada momento los individuos ya clasificados se utilizan como
informacion de aprendizaje para clasificar los restantes.

En el método propuesto se parte de suponer que al inicio del proceso de clasificacigy,
cada individuo constituye una clase independiente y que al estilo de los métodes
jerarquicos aglomerativos [1], (6], [7], [11], se ejecuten fusiones en pasos sucesivos
segun determinados criterios, hasta que la cantidad de clases se haga igual a un nimery
"NC", que constituye un parametro de entrada a los algoritmos.

Dada esta organizacion del proceso, es posible la representacion de los pasos de
clasificacion a través de un Dendrograma, lo cual permitird representar graficamente
configuracién de los datos y determinar la cantidad de grupos si es desconocida.

Por otra parte, el método también hereda algunas caracteristicas de los algoritmos
particién [1], {7], [10], puesto que el resultado que se brinda es precisamente una
particién de los individuos en una cantidad fija de clases.

La idea general del procedimiento se resume en los siguientes hechos:

1) Para cada grupo existente en el estado e" de la clasificacion (el concepto de estado
se define formalmente en el epigrafe 3) se deben obtener los "KNN" individuos
mas semejantes entre los externos a la clase como tal. El niimero" KNN" es un dato
externo que recibe el algoritmo.

2) Este proceso se ejecuta para cada integrante de la clase de forma individual y
toman los "KNN" individuos de maxima semejanza, entre todos los obtenidos
forma particular, como los elementos asociados al grupo completo.

3) La clasificacion o proceso de fusion, se ejecutard supervisado por aquellas clases
las que pertenezcan los individuos mas semejantes.

4) La influencia en la clasificacion de los "KNN" individuos, estara condicionada
el orden que ocupen respecto a los valores de semejanzas, es decir, el individw
mas cercano sera el de mayor influencia y asi sucesivamente en orden decreciente.

Partiendo de éstas ideas basicas, se definen un conjunto de conceptos Yy prOPiedad“
que permiten construir el método propuesto.

2. Vector de Votacion

El Calculo de la influencia mencionada en el cuarto punto se€ ejecutd
cor.'r.espondenma con un vector de votacién que se define a continuacion.
Utilizaremos las siguientes notaciones:

o " 2 l L3 L » - 1
¢ “KNN dt?notara el nimero de individuos mas semejantes que serdn conside
entre lo n individuos que forman la matriz de datos (1 < KNN < n).
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o “KNNXx" representara al conjunto formado por los KNN individuos mas semejantes
al individuo “x” ordenados de mayor a menor parecido, de acuerdo con alguna
medida de la semejanza. ; _

“KNNx(j)" representaré al individuo j del conjunto KNNx.
“a" denota la cantidad de clases a las que pertenecen los individuos del conjunto
KNNx. Se observa que 1 < a < KNN dado que mis de un individuo puede
pertenecer a la misma clase.
Definicién 1.- Se llama vector de votacién V(x) = Vy, V. ... V) respecto a un
individuo “x”, en relacidn con las clases C,, C, , ..., C,, a las que pertenecen los
KNN individuos mas semejantes a “‘x”, a aquel cuyas componentes V; se obtienen

como sigue: KNN
Ny = 'ZI CTR KNNx(j) (Ci)
‘ i= :
donde CTRknny)(Ci) denota la contribucidn del individuo j respecto a la clase C;,
con
0  si KNNx(G) e G
CTRxnna(Ci) =
KNN-G-D & knNxG) €
KNN

Como se puede observar aquellas clases que no estén representadas entre los KNN
individuos mas semejantes no tendran votacion. Por otra parte, se observa que al
encontrarse el conjunto KNNx ordenado de acuerdo a la semejanza, el primer individuo
serd el de mayor contribucién con votacion 1 exactamente, mientras que los demas
tendran menor votacion, hasta llegar al ultimo cuya votacion sera 1/KNN.

Se observa también, que en la definicion del vector de votacién no se toma en cuenta

semejanza real existente entre los individuos. Esto puede provocar que un grupo de
individuos poco parecido aporte mas, lo cual puede provocar resultados no deseados,
como se observa en el siguiente ejemplo. _
Eiemplo 1.- Si consideramos que KNN=4 y que el primer individuo del conjunto KNNx
pertenece a la clase 1 y los restantes a la clase 2, el vector de votacion es (1, 1.5) lo
_cual inclina la clasificacién hacia la clase 2. Sin embargo, pueden ocurrir dos casos
como los siguientes:
Parecidos entre el individuo x y los 4 mis semejantes
a) 0.9,0.88,0.87,0.86
b) 0.9,0.3,0.28,0.25 ‘

Se puede observar que la diferencia en parecido entre el primer individpo y los
restantes, para el caso “‘a”, no es sustancial, mientras que en el segundo caso si loes, y
sin embargo, el resultado es el mismo de acuerdo al vector de votacion.

Tomando en cuenta esta situacion se introduce una variante en la que se utiliza la
medida de la semejanza para ponderar el cilculo del vector de votacion como sigue:

.. KNS
Componentes del vector de votacion pondcradov =y CTng.u.(C.)'S(KNNxU)"‘)

sl
donde S(ynx . G).x)€ [0.1] Tepresenta la semejanza entre el individuo x y el individuo

KNNx(j) dentro del conjunto de los mas parecidos a g o
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Lo anterior permite tomar en cuenta, tanto la posici6n entre los mas Parecidog
» C(mh

la semejanza entre ellos.
Ejemplo 2.- Si tomamos como referencia los mismos datos del ejemplo 1 y gy,
los vectores de votacién ponderados se obtiene lo siguiente: Memog

a) V,=1(0.9)=0.9, V,=3/4(0.88) + 2/4(0.87) + 1/4(0.86)) = 1.31, luego el vegy,

votacién ponderado es V(x) = (0.9,1.31) Tde

b) V,=1(0.9)=0.9, V,=3/4(0.3) + 2/4(0.28) + 1/4(0.25)) = 0.4275, luego el veg

votacién ponderado es V(x) = (0.9, 0.4275) 0r de

Se observa que en el primer caso la clase 2 sigue manteniendo el méxim,
votacién, mientras que en el segundo caso la situacion cambia, debido a los bajos v
de semejanzas con relacién al primer individuo. Ons

Se puede considerar que cada componente V; del vector de votacién representa
medida de la cercania del individuo “x” a la clase C; y este hecho puede ser usado cop
un criterio para ejecutar la fusién de clases semejantes.

Lo anterior significa, que utilizando el vector V(x) se puede decidir cuando
individuo “x” ser4 reclasificado como integrante de aquella clase para la cual se obty,
el maximo de votacion, pero que a su Vez el resto de los integrantes de la clase, dong:
estaba clasificado “x”, también s¢ verdn afectados y por consiguiente
reclasificados de la misma forma.

Tal accién provoca una disminucién en el nimero de clases y la desaparicién
correspondiente al individuo en anélisis.

Bajo determinadas condiciones puede ocurrir que algunas componentes del Vecta
de Votacion sean iguales y por tanto se hace necesario establecer criterios

solucionar este conflicto.
2.1. Criterios de utilizacién para el Vector de Votacion -

Existen dos posibilidades a la hora de utilizar el vector de votacion en la fusién
clases:

Criterio 1.- Maximo a la Izquierda. Siempre busca el méximo lo més a la izquier
posible del vector, es decir, si existen dos valores iguales se toma la clase del prima
valor.

Criterio 2.- Maximo a la Derecha. Contrariamente al anterior, se toma el valor
alejado dentro del vector.

En el primer criterio se hace énfasis hacia la importancia creciente de los prim®
individuos, mientras que en el segundo, se prioriza la cantidad de individuos
semejantes que aportan contribucién sobre cada clase. Estos son criterios queé
introducir el usuario como datos. ;
Ejemplo 3.- Si KNN = 3, las contribuciones potenciales de cada uno de los individ®

(sin considerar la semejanza) son las siguientes: 1, 2/3, 1/3, es decir el individuo

sgmcjante aporta 1 a la votacién, el siguiente en importancia 2/3 y el ultimo 13.

Si el primer individuo pertenece a la clase C, y los otros dos 2 la clase C» €

de votacion quedaria como sigue: V(x) = (1, 1), es decir existe |a misma cont! ek

hacia ambas clases, sin embargo, bajo el criterio Maximo a la Izquierda, ¢ 10 o

como clase mas cercana C,, con lo cual el primer individuo tiene priorida mict

que en el segundo caso, se tomaria C, lo cual expresa que al encon
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individuos, entre los KNN pertenecientes a una misma clase,

deracion esto se tendrd en mayor
conside: .

3. Clases Cerradas

El método que se propone pla_ml'ea la utilizacién del vector de votacién para obtener
clases con determinadas caracteristicas de estabilidad. Comenzaremos analizando como
se ejecuta el proceso.

Deﬁnici'én 2.- Se llama Iteracién.al proceso de andlisis de todos los individuos de la
matriz de datos, prdenfldos segun los valores del individuo de mayor semejanza, para
su posible reclasificacién segun el concepto de votacién.

Respecto a esta definicion se necesita mencionar dos aspectos importantes:

1. El analisis de los indiyiduos ¢s ordenado por las semejanzas al primer integrante de
los KNN correspondiente, ya que se van tomando para el analisis los individuos
cuyos valores de semejanza al resto sean los mayores.

2. En una misma iteracién un individuo pudiera ser relocalizado més de una vez,
debido a la caracteristica hereditaria que le brinda un individuo a los integrantes de
su grupo.

3. El proceso de relocalizacion de individuos implica fusiones entre las clases.

Definicién 3.- Un individuo 1 se llama Estable en la iteracion "t" si no es relocalizado
(cambiado de clase) ent.

Definicién 4.- Un individuo i se llama Absolutamente Estable si luego de alcanzar la
estabilidad en la iteracion t, éste no tiene posibilidades de ser relocalizado en ninguna
iteracion posterior.

El siguiente hecho es una consecuencia directa de las definiciones anteriores.
Proposicién 1.- Si un individuo i que pertenece a la clase C es Absolutamente Estable,

entonces todos los integrantes de C, también lo son. A C se le denomina Clase

Absolutamente Estable. ‘
Demostraciéon: Utilizaremos el método de reduccién al absurdo, para lo cual

supondremos que no se cumple la afirmacién planteada para tratar de obtener una

contradiccion. Supongamos entonces, que a pesar de existir un individuo i

absolutamente estable en la clase Cy (i € C,), existe otro individuo j € Cy, que no lo

es. Si esto ocurre, entonces el individuo “j” puede ser reclasificado por no ser
absolutamente estable (definiciéon 4) y por tanto, esto significa que al ser
reclasificado en una iteracion t, también el resto de los integrantes de su clase seria
reclasificados, incluyendo el “i" que de hecho no seria entonces absolutamente
estable. De lo anterior se obtiene una contradiccién con la suposicién inicial,

quedando demostrada asi la afirmacion planteada. o

De lo anterior se deduce que_la propiedad de estabilidad absoluta para un lnd}wdup,
se puede obtener directamente de la estabilidad del resto, es decir, analizando si algun
individuo de su clase puede ser reclasificado o no. )

Por otro lado la propiedad de estabilidad absoluta puede ser enfocada segun la
siguiente propiedad: . .
Proposicién 2.- Una clase Cp es Absolutamente Estable si y sélo si, el valor m4ximo de

cada vector de votacién asociado a sus miembros, se corresponde con individuos de

la propia clase C;.
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La demostracion de esta proposicion se obtiene de la aplicacion de las definicioneg

y 4 respectivamente. .

Definicién 5.- Sea "C." una Clase Absolutamente Estable de M. Si para todo indiy; dug
[ € M no incluido en Cp (I; € Cu) se.cumple que el yalor maximo del vector
votacién correspondiente V(1j) no coincide con Cy, se dice que ésta forma una Clase
Cerrada de Primer Orden o Pura. ==
De la definicion se observa, que la condicion de Clase Cerrada implica, que ningung

de sus miembros tiene posibilidades de ser reclasificado en iteraciones posteriores del

estado actual y que a su vez, ningin individuo externo a la clase puede ser incluidg
ésta. Por tanto, una vez alcanzada esta propiedad una clase permanecera invariante

iteraciones posteriores. _ . _
En la siguiente proposicién se analiza la cantidad de iteraciones necesarias par

obtener una configuracion de Clases Cerradas. .
Proposicién 3.- El numero de iteraciones maximo necesario para obtener todas

Clases Cerradas para KNN € {1,2} es exactamente 1.

Demostraciéon: Analicemos que ocurre si KNN=1. Para demostar que en una iteraciép
se obtienen todas las Clases Cerradas, es suficiente demostrar, que basta con una
iteracion para que todos lo individuos adquieran la propiedad de estabilidad absoluta,
puesto que al cumplirse esto ningun individuo puede ser reclasificado y por tanto,
todas las clases son cerradas. Ahora bien, como el proceso de clasificacion se ejecuta
relocalizando a cada individuo en la clase donde se encuentre el mas semejante a
si se ejecuta una segunda iteracién no habra posibilidades de cambios para individuo
alguno, pues ya todos se encuentran en la misma clase de su individuo mis
semejante y por tanto todos son absolutamente estables. Para KNN=2 no hay
diferencias, pues la primera componente del vector, siempre serd mayor que
segunda, lo cual implica que esta Gltima no afecta el resultado con relacién
primero.

Analicemos qué ocurre cuando se obtienen todas las Clases Cerradas de Primer
Orden para una matriz de datos M. Para ello introduciremos el concepto de Estado de
Clasificacion.

Definicién 6.- Se llama Estado de la Clasificacién de Primer Orden, a una configuracion
tal que, todas las clases existentes son cerradas de primer orden.

No obstante, necesitamos analizar qué ocurre cuando se obtiene un estado de primer
orden y el numero de clases obtenidas ‘c’ es mayor que el nimero de clases buscada
(NC), lo cual significa que se ha obtenido un estado parcial de la clasificacion.

El cambio de un estado a otro se ejecuta de la siguiente forma:

1.- Se obtienen los KNN individuos mas semejantes a cada individuo de la matriz
datos, considerando solamente aquellos que no pertenezcan a su misma clase.

2.- Para cada clase [ se consideran las KNN individuos obtenidos para sus integrantcs
Si N; denota la cantidad de elementos de esta clase, entonces s€ obtiene
subconjunto de individuos que oscila entre KNN y KNN*N;,.

3.- Se extraen los KNN de mayor semejanza entre los elementos de este €0
f)btenido y estos seran considerados como los asociados a cada uno de
integrantes de la clase. ’
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Bajo esta nueva S|tuac16r.1 se puede proceder como antes para obtener nuevas Clases
Cerradas formadas por fusién de las anteriores. Esta idea nos lleva a la siguiente
definicion. '
Definicion 7.- Se llama Clase Cerrada de Orden “e” (e>1), a aquella obtenida producto

de la fusién de 2 o mas Clases Cerradas de orden e-] Y que cumple con la definicién

5. El orden “e” representa el estado actual de la clasificacion.

Tomando como base los conceptos explicados se puede implementar un algoritmo de
clasificacion con varias variantes.

4. Algoritmo de clasificacion utilizando el concepto de Clase
Cerrada

Utilizando los conceptos estudiados, se puede construir un algoritmo de clasificacién
con diferentes variantes y formas de presentar los resultados.

Variante 1.- Encontrar las clases cerradas de primer orden.

Variante 2.- Encontrar una particion de los individuos en Nc clases.

Variante 3.- Obtener el ltimo nivel de clases cerradas posible donde el nimero de

clases sea diferente de 1.

Variante 4.- Obtener un dendrograma del proceso de fusion de los individuos y

clases, partiendo de n clases y terminado el proceso en una.
De lo anterior se puede observar, que el resultado que se busca no tiene que ser,
necesariamente, una configuracion de clases cerradas, aunque en todos los casos se
utilizara este concepto para obtener los resultados.
Por otro lado, serdn necesarios varios parametros como entrada.
1. Valor de KNN.
2. Criterio para el vector de votacion si KNN > 2.
3. Funcion de semejanza a utilizar.
4. Tipo de resultado buscado (Variante 1, 2, 3 0 4).
Los pasos generales del algoritmo se pueden resumir en los siguientes pasos:
Paso 0. Considerar que cada uno de los “n” individuos a clasificar constituye un grupo
individual, es decir, al inicio existirdn n clases. ) o
Paso 1. Calcular la matriz de semejanza entre los “n” individuos. Esto puede ser
ejecutado opcionalmente.
Paso 2. Obtener para cada individuo "i" de la matriz de datos, los KNN mas semejantes
(usando la matriz de semejanza o calculandola en este momento), tomando en cuenta
que no pertenezcan a su misma clase.
Paso 3. Obtener para cada clase / los KNN individuos mas semejantes entre los
obtenidos para cada uno de sus miembros y considerar que a todos los integrantes
de forma individual le corresponden estos, en lugar de los obtenidos en el paso 2.

Paso 4. Obtener el vector de votacion segin el criterio definido y a partir de este, la clase
mas parecida a cada individuo. o

Paso 5. En correspondencia con el tipo de resultado buscado, ejecutar lo siguiente:
Variante 1.- Obtener las clases cerradas e ir al paso 7.

Variante 2.- Obtener las clases cerradas para el estado actual "e", tomando en cu?'nta

que el proceso se ejecute hasta el final, sélo si el nimero de clases actual "Na" es
mayor que el nimero de clases buscado “Nc"; puesto que en caso contrario s¢
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salta al paso 7. Esto significa que nunca s€ obtendra un nimero de claseg -
que el buscado. Si el proceso finaliza ir al paso 6. enor

Variante 3.- Guardar el estado actual de la clasificacion “e”. Obtener un nuevq g
e+1 obteniendo las clases cerradas. Si el nimero de clases es mayor que 1sgadn
paso 2. Si el numero de clases es uno considerar como estado actual ef e elir
paso 7. ra

Variante 4.- Obtener las clases cerradas para el estado actual “e”. Si el nimey,
clases es uno ir al paso 7, mientras que en caso contrario ir al paso 2.

Paso 6. Si el numero de clases cerradas en el estado actual es igual a Nc entonces
obtuvo el estado final concluyendo la clasificacion, mientras que en caso contryr
se regresa el Paso 2. Este paso solo se ejecuta para la variante 2. %

Paso 7. Para las variantes 1, 2 y 3 se presenta como resultado el estado actual de
clasificacion. Para la variante 4 se brinda como resultado el Dendrogram,

resultante del proceso ejecutado.

5. Un Ejemplo

Para mostrar el funcionamiento del algoritmo vamos a considerar una matriz de datos
hipotética muy sencilla, la cual esta formada por 10 individuos caracterizados por
variables numéricas. En la figura 1 se presentan los datos y su representacion espacial,
mientras que en la tabla 1 se muestra la comrespondiente matriz de Distancias

Euclidianas, como medida de la semejanza.

[ 3
1 2 7 3
1] 4 2 6
2] 9 6 | 4 2
3 7 7 5 ¢
4| 6 6
s 11 1 4t 6
6 7 4 3}
71 4 1
g1 s 1 2 | 9 1
9 | 2 2 1l 10
10|35 15 S 7 8
1 2 3 4 5 6 1 8 9

Figura 1. Matriz de Datos y su representacion grafica.

La tarea planteada consiste en clasificar los individuos en 2 grupos utilizando
variante 2 del algoritmo presentado. Esto significa que el objetivo no €s encontrar
clases cerradas exactamente. Por simplicidad utilizaremos como parametro KNN =
asi no serd necesario utilizar el vector de votacién, ademas de necesitarse Ui
iteracion para obtener cada estado de la clasificacion (ver proposicion 3).

. ?ara ejecutar el algoritmo nos apoyaremos en dos tablas, en las que s€ resumen
distintos estados e iteraciones producto de la aplicacion del método.



En la tabla 2 se presenta para cada individuo, el mas semejante en cada estado de la
clasificacion y en la tabla 3, la clase en que se encuentra clasificado en cada estado ¢
iteracion especifica.

2 806 7.07 . 5.66 141 539" 224 316 0
0.71 7.11 652 515 255 43 0.71 158 158 0

Tabla 1. Matriz Triangular Inferior de Distancias Euclidianas.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

110

2 |640 O

3 1583 224 0

4 |447 3 141 0

5 |3.16 943 849 7.07 0

6 1361 283 3 2.24 671 0

711 707 67 539 3 424 o

g |1.41 640 6.32 5.1 4 3.61 1 0
9

10

Individuos
Estado| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Individuos mas 1 10 3 4 3 9 4 10 71 5 1
Semejantes

Distancia 0.71 224 141 141 141 224 071 1 141 0.71

Individuos mas 2 9 ] 1 1 10 1 9 9 10 9
Semejantes

Distancia 2 64 584 447 255 3.61 224 3.16 1.58 1.58

Tabla 2. Individuos mas semejantes en cada estado de la clasificacion.

Individuos
Estado | Iteracion | 1 2 3 4 §5 6 1 g8 9 10
Clases 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 10 4 4 4 9 4 10 10 9 10
Clases 2 1 10 4 4 4 10 4 10 10 10 10

Tabla 3. Clase a la que pertenece cada individuo después de terminada la iteracién.

Como se puede observar en la Tabla 3, para el estado inicial (iteracion 0) se
considera que cada individuo constituye una clase independiente.

A continuacién se comienza el proceso de reclasificacion analizando para cada
individuo a qué clase pertenece el més semejante a €l.

El proceso iterativo se organiza utilizando los parecidos obtenidos entre los
individuos, por tanto el orden de analisis para estos, en la primera iteracion es: 1, 7, 10,
8,3,4,5,9,2,6. .

Lo anterior significa que el orden en que se cologuen los individuos a clasificar no
influye en los resultados, dado que el proceso iterativo es ordenado por las propias
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semejanzas entre los individuos. Esto garantiza que las fusiones que se ejecuten sje
sean entre aquellos individuos 0 clases de mayor parecido. Mpre

Lo anterior se observa claramente €n las clases que prevalecen después de la pry
iteracion (tabla 3, fila de la iteracion 1). Mera

Por ejemplo se observa (tabla 2, estado 1) que el individuo mas semejante a |
10, pero como este altimo pertenece a la clase 10, entonces se reclasifica el indivig,
pasando a formar parte de esa misma clase, seguidamente se tienc que el individuo 0
semejante al 7 es a su vez el 10, luego también queda incluido en esta clase.

El proceso continia en el orden seiialado hasta completar una iteracién. El resyltyg,
hasta aqui, son tres clases cerradas, la primera formada por los individuos 2, 3,4 y
segundapor 5y 9y la tercera formada por 1, 7, 8 y 10 (tabla 3, estado 1, iteracién 1)

Como ¢l objetivo planteado es obtener una particion en dos clases, se nec;.sita
obtener otro estado de la clasificacion.

En la tabla 2, filas del estado 2, s observa el resultado de obtener los individuos
semejantes para cada uno, tomando en cuenta que no pertenezcan a su clase.

Se puede apreciar que el proceso iterativo comienza en el individuo 9, el cual
con el resto de los integrantes de su grupo (en este caso 5) se unen al grupo 10. C(;mo &
este paso se obtienen dos clases el proceso se detiene obteniéndose como resultado;

Grupo I: {1,5,7,8, 9, 10}

Grupo 2: {2,3, 4,6}

6. Construccion del Dendrograma

Como se habia mencionado, otra caracteristica interesante del método propuesto
posibilidad de representar el resultado mediante un Dendrograma, lo cual es muy
como método exploratorio de los datos en caso de ser completamente desconocido

estructura de clases [9].
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Figura 2. Dendrograma de! proceso de agrupacion. |



En la figura 2 se muestra el Dendrograma resultante del proceso de clasificacién
efectuado en el conjunto de datos del ¢jemplo anterior.

A la izquierda se ubican los individuos y en la parte superior la escala que mide los
valores de semejanza de los pasos de fusién ejecutados en el proceso de clasificacion.

Tomando como punto de partida las tablas 2 y 3, se puede seguir el proceso de
construccion del Dendrograma como se muestra en la tabla 4.

Pasos de Fusién Individuos agrupados Semejanza

1 3conb 0.71

2 (3' 6) con 5 0.71

3 (3,6,5)con4 1

4 lcon2 1.41

5 7 con 8 1.41

6 (7,8)con 9 2.24

7 (7,8,9) con 10 2.24

8 (3,6,5,4)con(l,2) 1.58

9 (3,6,5,4,1,2)con (7, 8,9, 10) 3.1

Tabla 4. Proceso de construccion del Dendrograma.

8. Conclusiones

Como se ha podido apreciar, el método propuesto representa una herramienta para
abordar el problema de reconocimiento no supervisado que utiliza algunas ideas hibridas
provenientes de diversos tipos de métodos.

Asi podemos reconocer la estrategia utilizada por los métodos jerdrquicos de
considerar a cada individuo como grupo independiente, para posteriormente ejecutar
sucesivas fusiones, mientras que el resultado constituye una particion de los individuos
en una cantidad de clases que preferentemente debe ser conocida.

Por ultimo, la idea de utilizar los mismos individuos de la matriz para supervisar la
clasificacion y especificamente los KNN mas semejantes, recuerda la forma en que
trabajan los métodos de reconocimiento supervisado.

El uso de la matriz de semejanza como punto de partida presenta la dificultad propia
del crecimiento cuadritico que ésta experimenta con el aumento de la cantidad de
individuos a clasificar, pero presenta la ventaja de contar con toda la informacion
relativa a todas las semejanzas dos a dos entre los individuos, disminuyendo
sensiblemente la cantidad de calculos, no obstante, un algoritmo utilizando directamente
la Matriz Observacional se encuentra también implementado, pero ello no varia la teoria
presentada.

Es de destacar que estamos en presencia de un método con el que se puedan al?o_rdar
problemas donde las variables pueden ser tanto numéricas como NO numericas,
permitiendo incluso la existencia de informacién incompleta [4], [8]. .

Es importante, mencionar que este método permite obtener una historia basada en el
concepto de clases cerradas, en la cual se muestra, utilizando el Dend:ogl'ama, la
clasificacion de los individuos de un extremo a otro, €s decir, partiendo de considerar
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cada individuo como un grupo independiente, hasta considerarlos todos como Miembo

de uno solo. . _
Finalmente, es de mencionar que s€ han realizado algunos estudios comparatiygg &

este método con algoritmos jerarquicos y de partici'c"m clésicos,- utilizando datog
simulados y casos reales conocidos, pero dada la extension del trabajo estos resultado
no se presentan. .

Es de destacar, que en todos los casos se observé un mejor comportamiep,
utilizando el concepto de clases cerradas que se propone.
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