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Resumen

Se presentan los resultados preliminares obtenidos en el desarrollo de una teoria que permite la
integracion de varios métodos de Reconocimiento de Patrones Supervisado.

La solucién propuesta consiste, en construir una Base de Conocimientos a partir de los datos
contenidos en la Informacién de Aprendizaje, la cual describe las caracteristicas de las clases
existentes. Dado que esta transformacidn se ejecuta utilizando una estructura semejante a la de un
sistema basado en conocimientos, este resultado permite construir sistemas que se nutran con
experiencias humanas y datos provenientes del problema, ademas de posibilitar el uso colaborativo
de diversos clasificadores.

Para realizar lo anterior, se desarrolla un procedimiento de descomposicién de la informacién
ademas de adecuaciones a varios métodos, para permitir su utilizacion bajo los mismos criterios.
Algunos de estos métodos son: la regla de los k vecinos més cercanos, la regla del analisis global por
grupo, la regla del analisis distinguido, drboles de decision, etc.

Palabras Claves: Reconocimiento Supervisado, Base de Conocimientos,
Clasificacion Colaborativa.

1. Introduccion

Como es conocido, los métodos de Reconocimiento de Patrones pueden ser divididos
en dos grupos fundamentales: Reconocimiento Supervisado y Reconocimiento No
Supervisado, aunque algunos autores también incluyen problemas de seleccion de
variables y variantes de los anteriores [17], [19].

En ambos casos, se parte de suponer que se tiene una matriz de datos, que
denominaremos M, la cual esta formada por “n” filas y “m” columnas, donde las filas
representan los individuos bajo estudio (también llamados objetos o entes, que
denotaremos como I;) y las columnas los pardmetros o variables que han sido medidos a
esos individuos (que se denotarin como V;).

Los métodos de Reconocimiento No Supervisado tratan de resolver el problema de
encontrar una clasificacion adecuada para los individuos en Nc clases o grupos, mientras
que los métodos de Reconocimiento Supervisado, parten de suponer que los individuos de
la matriz M, ya se encuentran clasificados en Nc clases y el problema a resolver consiste
en: clasificar otro conjunto de individuos, cuya pertenencia a las clases de M es
desconocida. Es comun, denominar como Matriz de Aprendizaje o Informacién de
Aprendizaje a la matriz M y denominar como patrones a los individuos (6], [7), (8], [17).

Son diversos los trabajos que se han realizado en esta disciplina, sin embargo,
continiian presente diversos problemas a la hora de su utilizacién practica:
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1.La aplicacién de varios métodos para un mismo problema, puede Provee
aparicion de varias soluciones y es muy dificil encontrar una via fom‘alizadaar
tomar una decision con todos esos resultados. o Py

2.Ante un problema real no es posible determinar, 2 priori, cull o cugleg Métoge,
utilizar para garantizar que los resultados sean correctos.

En Reconocimiento de Patrones, la idea de combinar la decisidn de varios clasificag
ha sido explorada con vistas a resolver'e§tos problemas. Diversos métodog Rip g
usados para combinar los resultados de distintas redes neuronales [5], [16], (19), 21
utilizan arboles de decision [2], [3] u otros modelos (1], [4], [12], [14]. )

En la mayoria de los casos se trata la combinacién .de. modelos derivados de Milipl
versiones del mismo método de aprendizaje o reconocimiento y por lo general se par
los resultados brindados por cada uno de ellos de forma independiente, para byscy, uy
manera de combinarlos y obtener un inico resultado [15], [18], [22]. _

Las razones para intentar combinar los resultados de multiples clasificadores gy,
fuertes, puesto que cada método puede representar aspectos diferentes de un problem,
de los datos de entrada como tal. ‘

En el presente trabajo, se proponcn soluciones a la utilizacién combinada
clasificadores supervisados, pero mediante la integracion de los métodos a
arquitectura unica, en lugar de la integracién de sus resultados como tal.

Sin embargo, los resultados obtenidos no se centran unicamente en esta direccidn,
que la aproximacién que se propone, permite el disefio de sistemas capaces de abordar
solucién de problemas complejos de diagnéstico, pronéstico o toma de decisiones
general, mediante la combinacién de datos provenientes de una Informacion
Aprendizaje y conocimientos provenientes de expertos humanos en el tema de form
colaborada. _

2. Uso Combinado de Datos y Conocimientos

En la mayoria de los problemas reales de clasificacién, diagnéstico, prondstico o tom
de decisiones en general, se pueden identificar dos fuentes de informacién fundamentales,
que pueden ser usadas para buscar las soluciones: -

e Casos conocidos representados a través de datos
e Experiencias Humanas

No se puede asegurar que una u otra informacidn sea méds importante, puesto que
depende de cada caso en particular, y ambas pueden ser importantes fundamentales.

Para poder construir un sistema que sea capaz de manejar ambas fuentes de informacioe
es necesario encontrar formas de unificacion de sus estructuras de representacion.

La solucién propuesta en este trabajo, consiste en la creacion de nuevas estructuras
migracién de los datos hacia una estructura de Base de Conocimientos. Con esto 5¢ logn
permitir la combinacion de clasificadores, y se brinda una herramienta que permita el
combinado de datos y conocimientos mediante estructuras hibridas [20].

En resumen, se brindan soluciones generales a problemas como los siguientes:

e Se posibilita el uso de diferentes criterios para Reconocimiento de Patrones de _ff’""

tal, que los resultados que se brinden sean obtenidos producto de la combinacion

los diversos criterios empleados. Cada método puede tener un aporte diferente
resultado final que se brinda.
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e Se permite el uso combinado de experiencias (conocimientos humanos) y casos
conocidos (datos) para la solucién de un mismo problema.

e Se brinda una herramienta computacional que permite el disefio de sistemas
interactivos para Reconocimiento de Patrones, con posibilidades para justificar su
comportamiento y los resultados que brinde [9], [10], [11].

Base de Conocimientos de la Informacién de Aprendizaje

En la teoria que sgré tomada como base [9], [10], [11), el término Base de
Conocimientos (BC) se interpreta, hablando de forma global (no se pretende construir una
definicion formal) como la unién de dos componentes fundamentales:

1) Un conjunto formado por hechos o conceptos provenientes de un dominio del
conocimiento especifico.

2) Un conjunto de relaciones entre los elementos del conjunto anterior.

Una Forma de Representacion de Conocimientos sera considerada como toda aquella
estructura tedrica que permita expresar de alguna forma, los elementos de alguno de los
conjuntos anteriores y a su vez posibilite procesar la informacion que ellos representada.

El trabajo que se presenta se enfoca hacia los problemas de Reconocimiento
Supervisado, por tanto, la informacion de partida sera la Matriz de Aprendizaje de algin
problema particular y el objetivo es construir una BC, que describa las caracteristicas de
cada clase de esta informacion por separado.

Construccion de Conceptos

La via mas simple que utilizaremos para representar los elementos del primer conjunto

una BC, es a través de las llamadas Proposiciones. :

Una Proposicion constituye una estructura con diferentes componentes, que permiten
representar conceptos de diversa forma [9], [10], [11] pero sélo analizaremos los aspectos
generales relacionados con la utilizacion que se le dara en el presente trabajo.

Una situacion del mundo real, se puede representar en la computadora mediante una
proposicion, si a ésta se le puede asociar un valor de seguridad o certidumbre.

Las componentes basicas que utilizaremos para representar una proposicién seran:
textos identificadores, para expresar en lenguaje natural la situacion que se desea
representar, valor de certidumbre asociado y atributos naturales.

El valor de certidumbre C(Pj) asociado a una proposicion denotada como Pj, es un
nimero del intervalo [-1,1], donde 1 indica verdad absoluta, -1 falsedad absoluta, (lo
contrario de lo anterior), y 0 desconocimiento fotal, es decir, que no se sabe. El resto de
los valores se encuentran asociados a gradaciones de la veracidad.

Los atributos naturales pueden ser: pregunta, objetivo o intermedio, pero estos quedan
definidos una vez que se introduce el segundo conjunto. Las proposiciones pregunta
representan informacion conocida sobre el problema que debe ser suministrada como dzjlto

entrada. Los objetivos constituyen los resultados que se brindaran, y los intermedios
representan subobjetivos dentro del problema que también deberan ser obtenidos.

4.1. Construccién de Proposiciones Objetivo

Como los problemas de Reconocimiento Supervisado se enfocan a clasificar un objeto
una o varias clases entre las existentes en la Matriz de Aprendizaje, entonces se pueden
definir las proposiciones objetivo como se expresa a continuacion:
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Si suponemos que existen Nc clases reconpci'das en la -matlrlz M, entonces go Pueg,
definir el texto general de las proposiciones objetivo como sigue: ‘

“El individuo o patréon a reconocer, denotado como I;, se f:las-ni.ica en la gy, '
perteneciente a la Matriz de Aprendizaje”, don.de I; representa un individuo caracyey;
por el mismo conjunto de vaniables que los miembros de la Matriz de Aprendizaje, e
que no se encuentra en ella (se denotara I; ¢ M) y l € {}, ?. ... s Nc}.

Si denotamos ademas, como O/ a la proposicion objetivo I, entonces los valores ¢,
certidumbre asociados a O se interpretarian como sigue: si C(QI) > 0 ello indicarg o
existen evidencias a favor de la clasificacion o pertenencia del mdl.wduo Ii a la clag
claro estd que mientras mayor sca este v_alo.r mayor sggundad habra al respecto, per
por el contrario, C(O/) < 0 entonces ello Pndlca que existen razones para considerar que
no pertenece a la clase [ y C(O/) = 0 indica que no se sabe nada acerca de la Pertenenci,
del individuo a la clase.

Se puede entonces plantear que la primera tarea de un sistema utilizando | teoriy
propuesta, consistira en lo siguiente:

“Dado una Matriz de Aprendizaje M y un individuo I; & M, obtener los grados
certidumbre asociados a las Nc proposiciones objetivo derivadas de M, que expresay
seguridad que se tiene sobre la pertenencia de I, a cada clase".-

De lo anterior se evidencia la necesidad de definir como ejecutar este proceso y pan
ello establecer como relacionar la informacién de partida con los resultados expresados,

Por otra parte, no es evidente cuéles proposiciones preguntas o intermedios se genen
puesto que ello va a depender de las relaciones (elementos del segundo conjunto en
BC) que se establezcan, de los métodos utilizados y de la naturaleza de los datos.

5. Construccion de Relaciones

Las relaciones entre los conceptos de una BC constituyen la via utilizada para ejecu
los procesos de inferencia que permiten dar solucion al problema planteado.

En nuestro caso, estas relaciones se conciben como los diferentes métodos
reconocimiento a ser aplicados, pero dado los objetivos y extension del presente trabajo
nos concentraremos en estudiar solo algunos casos generales, que permiten construir
arquitectura sobre la que se pueden incorporar otros métodos o variantes.

S.1. Método de Descompeosicion de la Informacion

Como su nombre lo indica este método basa su funcionamiento en buscar

descomposicién de la informacion para que el proceso de clasificacion se ejecute
pasos. Comenzaremos el analisis

.. planteando algunas definiciones para las variabks
numeéricas.

S.1.1. Proposiciones de Tipo 1

Definicién 1.- Una variable numérica J para el individuo I; con valor V;; es semejant¢

variable j de la clase / si cumple que se encuentra dentro del intervalo [Minjl M
donde Minj/ denota al minimo de la va

e M riable j para la clase / y Maxj/ el maximo
vaniable j para la clase /. 'P ! J
.Si denotamos como m,

utilizando esta definicion

a la cantidad de variables numéricas de la matriz, eno®
precisamente con m,

se puede construir un conjunto de proposiciones pregit
elementos de la siguiente forma:
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Proposicién general Tipol: La variable numérica j para el individuo I; es semejante a
variable jdelaclase /. Se denota PTipol’j,.

Como se puede observar, se obtienen m, proposiciones con atributo pregunta, de este
planteamiento general.

1.1.1. Calculo de la certidumbre asociada a las proposiciones Tipo 1

Denotaremos como  C(PTipol’) la
certidumbre asociada a las proposiciones
Tipol ¥ consideraremos que la 2zona
alrededor de los valores mdximo y minimo

Ja variable pueden ser dudosos, para lo
cual se introduce un Factor F € [0,1] que
permitira definir una funcion, para cada caso
particular, en la que se represente la parte
tipica del intervalo, de la siguiente forma;

Si F = 0 ello indica que C(PTipol’;) = 1
sélo para V;; = (Minjl + Max;j/) / 2, es decir,
cuando el valor de la variable j para el
individuo I; (Vj;) este exactamente en el
centro del intervalo.

Para F = 1 se indica que si V;; € [Minj/, Maxj/] entonces C(PTipol’,-i) =]ysi

¢ [Minj/, Maxj/] entonces C(PTipol'ji)=-l .

Los valores entre 0 y 1 son situaciones intermedias que permiten ampliar o disminuir la
zona de dudas alrededor del minimo y maximo. En la figura | se muestra un diagrama de

funcion para un caso donde F = 1/2.

5.1.2. Reglas de Tipo 1

A partir de las proposiciones Tipol se obtiene informacién sobre la pertenencia del
individuo a cada clase para una variable en particular como sigue:
Definicién 2.- Si la variable numérica j para el individuo [;, es semejante a la variable j de
la clase / con certidumbre 1 (C(PTipol’,i) = ]) entonces el individuo I; pertenece a la

Figura 1. Funcion de asignacién de
certidumbre para F=1/2.

Nc—=1-n;
clase / para la variable j con valor de certidumbre: #; = — % donde Nc denota

la cantidad de clases y ny, la cantidad de clases para las cuales V;; € [Minjk , Maxjk],

ke{l,2,... ,Nc}/{l}.

También se puede considerar que si la variable numérica j para el individuo [;, no es
semejante a la variable j de la clase / con certidumbre 1 (C(PTipol',i) = -1) entonces
constituye una proposicion verdadera que el individuo [ no pertenece a la clasg [ para .

Se puede construir entonces, un conjunto de proposiciones de Tipo2 como sigue:

Proposicién general Tipo2: El individuo I; pertenece a la clase I para la variable
numéricaj. Se denota PTipo2;. N _

Y como se observa en la definicion 2 existe una relacion entre las proposiciones Tipol

las Tipo2, que puede ser expresada mediante una Regla de Produccion como sigue:
Regla Tipo 1 (RT1): PTipol’; = PTipo2'; (#;,-1); _ '

Esta regla significa lo siguiente: Si se obtiene con completa seguridad que'la v’anable
numeérica j para el individuo [; es semejante a la variable j de la clase / (C(PTipol’) = 1)
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entonces esto contribuye con W, a la seguridad que s¢ tiene sob.re la pertenencia i
individuo I; a la clase / para la variable numérica j, pero si esta premisa no se satisface g
completa seguridad (C(PTipol’,-;) = -1) entonces contribuye con -1.

Claro est, que si la premisa toma algin valor no extremal entonces la contribugig,
debe ser re-calculada. Esto puede ser obtenido de diversas formas, pero una via inmegiy,
que garantiza obtener valores proporcionales al 'incr::mento 0 decrcmgnto de los valgre
asociados a la premisa es la siguiente: si C(PTipol ) denota la Cel:tldugnbre asociada ,
PTipol’;, y ésta es positiva, entonces Ia ?onmbucmn serd C(PTipol)* W, y si ¢
negativa entonces contribuira con -C(PTipol’j). . ' -

Como se puede observar, las proposiciones de Tlp02 son lntel:medlos ¥a que ng
representan datos de entrada ni los objetivos definidos en el epigrafe 4.1. Veamg

entonces como construir las reglas que permiten obtener los objetivos.

5.1.3. Reglas de Tipo 2

Definicién 3.- Si el individuo [; pertencce a la clase / para la variable numérica j con
completa seguridad (C(PTipo2’i,) = |) entonces esto contribuye en C(PTipo2;)/m (m
denota la cantidad de variables) a la certidumbre global de la pertenencia de este
individuo I; a la clase /. C(PTipoZ’,j) denota la certidumbre de las proposiciones Tipo2.
Como se puede observar aqui se plantea una relacion entre las proposiciones de Tipo2 y

los objetivos, que se denominaran de Tipo3 (se denotaran PTip03'i), lo cual puede ser

expresado a través de la siguiente regla general:

Regla Tipo 2 (RT2): PTipoz'i, = PTipoS'i (I/m, -1/m); lo cual significa lo siguiente:

Si se obtiene con completa seguridad que el individuo I; pertenece a la clase / para la
variable numérica j (C(PTipoZ'ij) = 1) entonces esto contribuye en 1/m a la seguridad que
se tiene sobre la pertenencia de I; a la clase I, y si por el contrario se obtiene que
C(PTipoZ’i,-) = .1, entonces esto contribuye con -1/m. -

Se puede observar que este criterio define aportes semejantes para todas las variables a
la clasificacion, sin embargo, es comun en los problemas reales que unas variables
sean mas importantes que otras, de aqui que de ser conocida la importancia o peso de las
variables, se puede utilizar esta informacion para ponderar las contribuciones.

Vi, € [Minll. Maxi/] Vsl € [Min2/, Max2/] e o o Vm,ie [Minmdl. Maxmﬂ
i kL )
_— ’ ;]
Ne=1+n, Ne—1+n,, Ne—=l+Npy /
Individuo li €a clase / Individuo li € aclase/ Individuo li € a clase!
para la variable | para la variable 2 LR para la variablc Ma

.
(PD / PD(V o s @ :
(PD(V,)/m, .:(;m\(vx) m\ (V2)/m) (PD(Vm,)/m, ,pD(Vm,]Ill‘l)

El individuo li pertenece a la clase /

Figura 2.- Estructura de reglas para el Método de Descomposicion de la Informacién
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Si denotamos como _PD_(V i) € [0,1] al peso de la variable V; entonces la Regla Tipo 2 se
puede expresar de la siguiente forma: PTipo2'; = PTipo3'; (PD(V,) /m , -PD(V;) /m);
Si analizamos las estructuras que se obtienen para las proposiciones y reglasjque se han

generado hasth 'sste: pinio, iso Obticfle un esquema como el representado en la figura 2,
donde se observa la estructura obtenida para un objetivo.

5.1.4. Andlisis para Variables No Numéricas

Definicién 4.- Una variable no numérica j (cualitativa o binaria) para el individuo I; con
valor V;; pertenece a la clase / si V;; = X,;, donde X es el valor del individuo k pa:ra la
variable jyke L
Como se observa, el criterio planteado considera que si se encuentra algin individuo en
clase / tal que su valor para la variable j coincide con el valor correspondiente de la

misma variable para I;, entonces esto constituira un elemento favorable con relacion a la

clasificacion en esta clase.
Se puede entonces construir una nueva proposicion de Tipo4 como sigue:
Proposicién general Tipod: La variable no numérica j para el individuo I; pertenece a
clase /. Se denota PTipod';.

Y a partir de ella definir la siguiente regla para la contribucion a la proposicién Tipo2:
Regla Tipo 3 (RT3): PTipod; = PTipo2; (W}, -1);
Existen varias formas de definir la contribucion W, en este tipo de regla para el caso de
variables no numeéricas; dos posibilidades son las siguientes:
Caso 1.- W, = 1. Se considera que al existir un individuo en la clase con valor igual al de |;
para j, esto asegura la pertenencia de I; para la vanable j a la clase /.

NEji
NE;

valores para la variable j son iguales al del individuo a clasificar I; (V;) mientras
que NE, denota la cantidad de individuos de la clase /. En este caso se considera

como importante la cantidad de individuos con este valor para la variable j-

Caso 2.- W, = donde NEj; denota la cantidad de individuos de la clase / cuyos

5.2. Criterios de los Individuos mas Semejantes

El método de los k-vecinos mas cercanos se encuentra entre los mas conocidos y usados
Reconocimiento Supervisado de Patrones [6], [13]. En nuestro caso hemos considerado
varios criterios que permiten incorporar a la estructura anterior las ideas de este método.
Consideraremos el conjunto Ima = {Xi, X2 ... Xina de los knn patrones mas
semejantes a I; (Individuo a clasificar) dentro de la Matriz de Aprendizaje M (1 <knn <n,
un parametro suministrado por el usuario y Xy € M, k=1,...,knn) y supondremos que
este conjunto esta ordenado de acuerdo a su semejanza con I; de mayor a menor, €$ decir,
se parece mis a I, que X, y X, mas que X; y asi sucesivamente. .
Criterio 1.- Si X, € I, Xk € [ y SX,l; € [0,1] denota la semejanza o parecido entre Xy ¢
I; entonces, esto contribuye en SX,l; a la pertenencia de [; a la clase 1. N
partir de este criterio se puede construir una regla considerando las proposiciones:
PTipo5: El individuo Xy € linn-
PTipo6: El individuo X, € /.
Regla Tipo 4 (RT4): PTipo5 & PTipo6 = PTipo3 (SXili, 0);
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Esta regla se interpreta como sigue: Si se cumple que el m_dmduo Xy pertenecien, i
se encuentra entre los knn mas semejantes a I; y Xi es miembro de la clase J, ento M,
esto contribuye con el valor de la semejanza SXk!j,_a.la pertenencia de I; a la clage 1
Se puede observar, que no todas lgs clases recibiran contribuciones productg de
regla, dado que puede ocurrir que nm‘guno.de sus .elementos este en el conjuntg Ty I
cual pudiera ser considerado como evidencia negativa en lugar de 0.

Criterio 2.- Si X« € Limn ¥ X € [ entonces esto contribuye en Certl ~ Certl(k-1)/kp, s
pertenencia de I; a la clase /, donde Certl es un parémt?uo externo que denota up vy
de certidumbre inicial que permite controlar la influencia de este cniterio. 0
Ejemplo: Si suponemos que knn = 3 y Certl = 0.8 entonces X, contribuye en 08 x
contribuye en 0.53 y X, contribuye en 0.27 lo cual implica una contribucign m;m:
segun exista un menor parecidocon ;. .

De la misma forma que en el caso anterior, S€ construyen proposiciones y una regla
general para este criterio (RT5S).

Criterio 3.- El usuario puede suministrar Como datos las contribuciones de cada uno de |
integrantes del conjunto limn (RT6).

Criterio 4.- Utilizar los mismos criterios anteriores, pero obteniendo conjuntos ge
individuos mas semejantes a cada clase en lugar de a la matriz de aprendizaje completa,
En este caso se tendrian reglas (RT7) para cada clase en particular.

5.3. Criterios del Analisis Global por Grupos

La Regla del Anilisis Global por Grupos surge como una variante a la regla de
clasificacion clasica de los k vecinos mas cercanos, en la cual se considera el calculo de
semejanzas con toda la clase en general, en lugar de obtener semejanzas individuales (8).

La semejanza entre un individuo I; a clasificar y una clase / de la Informacién de

m

Aprendizaje, segun esta regla, se obtiene de la siguiente forma: SL/=X1- ”7
+dl: 1
=1 1]

donde dl! jrepresenta una semejanza entre el valor de la variable j de I; y los valores de

esta variable, para todos los integrantes de la clase /, para lo cual también se proponcn
distintas variantes [8].

Lo interesante de esta regla de clasificacién consiste, en que se demuestra que la
expresion de semejanza entre un individuo y una clase (S1;!) cumple con los axiomas de
una distancia clasica. '

Desde el punto de vista del presente trabajo la idea consiste cn permitir la integracion de

este procedimiento a la estructura anterior, lo cual se puede ejecutar de varias maneras.
Algunos criterios son los siguientes:

Criterio 1.- La semejanza entre I y una clase [ contribuye en 1/(1+S];/)ala pertenencié
de I; 2 1a clase /. La regla correspondiente a este criterio se expresa como: 0 = PTiPOBIi
(1/(1+S|;/), 0); lo cual indica que bajo cualquier condicién existe una contribucion &¢
1/(1+S1;!) a la pertenencia de I; a la clase /.

Cnleno' 2.-_ Se puede definir que solamente las clases de mayor semejanza recib?f
contribuciones positivas, mientras que el resto reciban contribuciones negativas.
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Esto es, si la clase / se encuentra entre las kI de mayor semejanza al individuo I; (k/ es

un paré!netro extemo)‘ entonces existird una contribucion favorable a la clasificacion

proporcwnal a la semejanza y en caso contrario una contribucién negativa.

Si definimos una proposicion como sigue:

PTipo7: La clase / se encuentra entre las k/ de mayor semejanza al individuo ;.

Se obtiene la Regla Tipo 8 (RT8): PTipo7 = PTipo3’ (1/(1+S1;1), 1 - /(1+S L,y

Existen otras variantes definidas en el algoritmo original donde se utiliza para el calculo

las semejanzas md}vnduo-clases, solamente aquellos integrantes de la clase que sean

suficientemente parecidos de forma individual al patron que se desea clasificar. Esta

variante se denomina Andlisis Global Distinguido (8] y también se pueden incorporar a
las estructuras anteriores utilizando las mismas ideas presentadas.

6. Clasificacion Colaborativa

Como se puede deducir del estudio de los epigrafes anteriores, la idea que se presenta
consiste en construir una BC constituida por un conjunto de Proposiciones y un conjunto
de Reglas de Produccion, donde estas tltimas son la representacion de diversos métodos
de clasificacién supervisada.

El usuario del sistema que implementa esta teoria, tendra la posibilidad de escoger los
criterios 0 métodos a utilizar, que pueden ser uno o varios, de forma tal que el resultado de

clasificacion serd la combinacion de las contribuciones que aporta cada uno de los
métodos a los objetivos finales, obteniéndose como resultado la seguridad que se tiene en
relacion con la pertenencia del patron a clasificar a cada clase de la Informacion de
Aprendizaje.

Para ejecutar el procesamiento de los grados de certidumbre se ha tomado una teoria
utilizada para el desarrollo de Sistemas Expertos, que generaliza otras teorias clasicas en
este campo, mediante una aproximacion algebraica [10], [11].

Si se considera que Xj, Xz, ..., X, denotan valores de certidumbre provenientes de
las contribuciones de r reglas de produccién, entonces se necesita definir una operacion
@, (o denota el tipo de operacion) que permita combinar estos valores dos a dos y que
cumpla con las siguientes propiedades:

x; 8, x; € [-1,1] (operacion interna)
Asociatividad: x; ®, (x; Bo X;) = (Xi D, x;) Do X,
Conmutatividad: x; @, x; = X, o Xi
Existencia de elemento neutro: X; &, 0 = xi
Existencia del opuesto: x; &, -x; =0
Monotonia: Si x; < X; entonces X; ®, x: < XD, X,
X @, 1=1, xi#-1; x®-1=-1, x#l
8. -1, 1 indefimdo y

Como se puede deducir, esta operacion sobre el conjunto de definicion de valores de
centidumbre [-1,1], define una estructura algebraica que es un Grupo Abeliano.

Para obtener una operacion como €sta se busca un isomorfismo f, con el grupo de los
nimeros reales con la operacion suma de la siguiente forma:

X; B, X; = £ (f(x:) + fx;) (f"' denota la inversa de il ‘

Existen diversas funciones que pueden ser usadas en esta operacion; dos ejemplos
interesantes para los que se demuestra que las operaciones resultantes son Grupos

HOoMmELDN =

——

y
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Abelianos isomorfos a los utilizados en los Sistemas Expertos clasicos ppeq
Mycin [20] son: fi(x) = Ln[1/(1-x)] ¥ fo(x) = Ln[(1+x)/(1-x)] respectivamente Pector
Eiemplo: Si se obtienen contribuciones de -0.2 y 0.6 producto de la aplicacign 4

reglas, entonces la contribucion global de ambas utilizando f, es: € doy

0.2 ®, 0.6 = £'(f(-0.2) + £(0.6)) = 0.455.

7. Incorporacién de Conocimientos

Con la teoria propuesta, ademas de obtenerse un procedimiento para clag;
colaborativa entre métodos de Reconocimiento Supervisado, con la teoria Propueg,
también se logra una estructura semejante a la de una BC construida utilizang,
experiencias humanas.

Lo anterior tiene diversas implicaciones, la primera tiene que ver con el proges,
clasificacién, puesto que no existe ningin problema en agregar los criterios de eXperto
humanos, mediante reglas de produccion.

Supongamos que se agrega una regla de produccion suministrada por los expertos cong
la siguiente:

Ant = PTipoB’i (W,, W,); donde “Ant” representa una proposicién o combinacigy
de proposiciones y Wy, W, son los pesos o grados de certidumbres para la afirmacign
negacion absoluta de Ant, respectivamente.

Si consideramos que W, denota la contribucién obtenida producto de la aplicacién
uno o varios criterios de reconocimiento y W, la contribucion obtenida después de aplicar
una o varias reglas suministradas por los expertos humanos, entonces el resultado

combinar ambas contribuciones es: W, @, W,, lo cual brinda un resultado hibrido.
7.1. Elaboracion de los Resultados

Otro aspecto a considerar es la respuesta final que debe brindar el sistema disefiado
esta forma, puesto que como ya sabemos, lo que se obtiene es la seguridad, favorable
desfavorable de 1a pertenencia de un patrén a clasificar a cada una de las clases existentes
en la Informacion de Aprendizaje. :

Sin embargo, la solucién a esta situacién no es Ginica, ya que guarda cierta relacion
el problema particular que se este tratando.

Existen algunos criterios de conclusién suministrados por el sistema que el usuario
puede elegir. Como ejemplos tenemos los siguientes:

Criter?o' 1.- Brindar como clasificacion aquella clase con mayor valor de certidumbre
positiva.
Criterio 2.- Brindar como solucién hasta un méximo de C, clases cuyos valores

certidumbre sean maximos valores positivos y la diferencia entre la de mayor valor
la de menor no exceda a W, (valor externo).

ficacigy

Criterio 3 - Presentar la clasificacion como dudosa si no existe una clase cuya diferenc?

con las ‘demés es significativa. El concepto de significativo lo define el usqaﬂ°

introduciendo un parametro de diferencia W, entre la clase de mayor peso y la siguient¢

en valor.

Asi por ejemplo, si se esté ante una situacién donde no se admite la pertenencia d¢
patron a mas de una clase, entonces el primer criterio puede resultar apropiado y s¢ puc
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introducir una variante de clasificacion dudosa, para el caso en que dos o mis clases estén
muy cerca en los valores. de certidumbre, lo cual es una combinacion con el tercer criterio.

Finalmente, puede existir también el caso para el cual ninguno de los criterios resulte
apropiado, ante tal situacién el sistema propuesto permite que el usuario defina su proceso
de elaboracion de las conclusiones, utilizando una teoria que esta disefiada especialmente
con ese objetivo y que es parte de un ambiente para el desarrollo de sistemas inteligentes,
denominado HAries [9], [10], [11].

Esto es posible ya que el sistema de Reconocimiento Supervisado que se propone puede
trabajar de forma independiente o de forma colaborada con HAries, lo cual es necesario si
se incorpora conocimiento humano al sistema. Esto ha permitido aprovechar las
herramientas propias de los sistemas basados en conocimientos para construir sistemas
hibridos.

8. Consideraciones Finales

Para lograr la combinacién de varios clasificadores se ha construido una teoria que
propone la construccion de una Base de Conocimientos a partir de la Informacién de
Aprendizaje, para métodos de Reconocimiento Supervisado de Patrones.

Se observa, que no se realiza una combinacion de los resultados provenientes de
diversos métodos, sino que se utilizan sus teorias para producir contribuciones a la
clasificacion, cuyo resultado final es la combinacion global de todas.

Se puede asegurar, que la arquitectura generada constituye una plataforma de trabajo en
la que se pueden integrar otros métodos o criterios de clasificacion supervisada, lo cual
posibilita la ampliacion de sus alcances y un ambiente para la experimentacion.

Un caso tipico son los arboles de decision [20], puesto que a partir de estos se puede
obtener reglas de produccién con la misma estructura que las explicadas en los epigrafes
anteriores.

Otro ejemplo son ios Algoritmos de Votacién o de Zhuravliov [17] cuya idea
fundamental yace en considerar que un objeto puede parecerse a otro, pero no en su
totalidad y esto puede brindar informacién para la clasificacion buscada.

De hecho en estos algoritmos ya se considera, como su nombre lo indica, ciertas ideas
de clasificacion colaborada y resulta muy natural también su incorporacién a la
arquitectura que se propone. i

Estos resultados son muy utiles desde el punto de vista practico, ya que posibilitan I
inclusién de conocimientos humanos como parte del proceso de clasificacion o a la
inversa, de manera que se pueda utilizar una Base de Datos como parte del disefio de un
Sistema Experto, de forma tal que los resultados sean producto de la combinacién de
ambas fuentes de informacion. )

No obstante, quedan todavia diversas preguntas planteadas, como por 'ejemp'los: JLa
incorporacién de muchos métodos mejora la efectividad de la claslﬁcamqn?, los
resultados obtenidos en diversos trabajos apuntan a que la unificacion tiende a mejorar los
resultados, pero, ;cuiles métodos usar ante un problema dado y hasta qué punto
incorporar mas métodos provoca una mejora en los resultados? sigue siendo aun, un

problema abierto.
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