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Resumen

La investigacién que se presenta en este proyecto, tiene como objetivo fundamental: es-
tablecer una metodologia para la generacion automatica de descripciones conceptuales,
a través de un sistema de reglas difusas usando atributos cuantitativos que permitan
caracterizar las diversas situaciones que se presentan en procesos enmarcados en domi-
nios poco estructurados. La metodologia se basa en una combinaciéon de herramientas
y técnicas estadisticas (ej. boxplot multiple !, andlisis descriptivo) y métodos de in-
teligencia artificial (ej. aprendizaje inductivo, sistemas basados en conocimiento) de
tal forma que la naturaleza de los datos se conserva, evitando transformaciones previas
sobre los atributos. Asi, tanto la informacion cualitativa como cuantitativa se induce a
partir de los datos.

La metodologia si inicia con un conjunto de individuos u objetos Z = {iy,...,i,},
una clasificacién de referencia y un conjunto de individuos nuevos de un universo de
discurso, para identificar descripciones conceptuales e interpretaciones al predecir la
situacion tipica de un nuevo individuo del dominio o proceso bajo estudio.

A partir de la particion de referencia, descrita de forma extensional, se propone
un modelo conceptual que determine los atributos relevantes involucrados, describa
las diversas situaciones en dicho proceso y genere automaticamente interpretaciones
conceptuales de éstas. Informacion relevante que constituye un excelente apoyo a la
toma de decisiones que involucra la gestién y/o toma de decisiones en los diversos
procesos.

Para aplicar la metodologia de forma iterada sobre todos los atributos cuantitativos
disponibles en el dominio del caso de estudio, observar su funcionamiento y registrar los
resultados obtenidos de forma automatizada, se ha implementado una herramienta que
denominamos CIADEC (Caracterizacién e Interpretacién Automatica de Descripciones
Conceptuales en dominios poco estructurados usando atributos cuantitativos), la cual
ha estado evolucionando de acuerdo a los objetivos del anteproyecto de tesis.

Se ha demostrado con esta metodologia que la robustez de la prediccion de clases,
depende de la particién de referencia que se tenga del dominio de estudio.

Se hace énfasis en la importancia de generar automaticamente la interpretacion de
resultados en los sistemas de KDD ? que [FPSSU96] describe en 1996. Por lo que, parte
de este trabajo esta relacionado con la construccion de sistemas reales de KDD que
cubran todas las fases de este proceso, incluida la generacion automatica de interpreta-
ciones.

Palabras Clave: Descubrimiento del Conocimiento, Aprendizaje Automatico, Sis-

Herramienta grafica estadistica que distribuye objetos respecto a clases.
2Del Inglés Knowledge Discovery in Databases.
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temas de Clasificacion Basados en Reglas, Dominios Poco Estructurados, Razonamien-
to Inductivo Difuso.
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Capitulo 1

Introduccion

La comprension de la naturaleza de los métodos que utilizamos los seres humanos para
clasificar datos o conocimientos, es un problema de gran interés teérico y practico para
todas las ciencias cognitivas; ya que la accién de clasificar es una de las etapas iniciales
de los procesos de adquisicién de conocimiento en cualquier campo cientifico.

Teoéricamente, la comprension del concepto “clasificacion” contribuird a entender
mejor lo que implica el “aprendizaje”. De hecho, es dificil concebir una forma de apren-
dizaje sin haber pasado antes por una forma previa de clasificacién.

Por otro lado, en la préactica, el desarrollo de sistemas automaticos de clasificacion
es, hoy por hoy, una necesidad imperiosa de la sociedad actual ya que en muchos
procesos humanos, la cantidad de datos que se generan es tan grande, que resulta muy
dificil manipularlos y transmitirlos sin el auxilio de esta clase de sistemas.

La clasificacion puede desarrollarse en dos grandes areas:

e A partir de una clasificacion de referencia de un universo de discurso, definir
reglas para decidir la clase a la que pertenece cada elemento del universo.

e Dado un universo de discurso, construir una clasificacién adecuada del mismo.

Los esfuerzos de investigacién en aprendizaje automdtico (machine learning) se han
centrado, principalmente, en la primera area. De hecho, la mayoria de los sistemas ex-
pertos de la primera generacién (como MYCIN [Sho76], INTERNIST, PLANT/ds [MS82])
son, en la practica, sistemas clasificadores. Esta clase de sistemas utilizan un conjunto
de reglas implementadas como arboles de decisiones para determinar la clase a la que
pertenece una entrada dada.

En la aproximacion clésica a este problema, el experto humano es el responsable de
decidir cudles son los atributos “relevantes”para la formulacion de las reglas de clasifi-
cacion. Cuando se procede de esta forma, el disenador del sistema requiere informaciéon
que el experto no esta preparado para proporcionar debido, fundamentalmente, a la
falta de familiaridad con los términos que se utilizan en el sistema informatico. Es-
to provoca graves problemas de comunicacion al tratarse de personas que tienen una
formacion muy diferente, por lo que la extraccién del conocimiento se hace dificil de
superar y consume mucho tiempo.

Por lo tanto, la clasificacién de ejemplos se presenta como una herramienta alterna-
tiva posible para la extraccion del conocimiento de las descripciones que los expertos
podran dar de sus dominios.
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Esta es la razén de que hayan surgido diversas metodologias que permiten el anélisis
de la informacién con vistas a crear agrupaciones de observaciones para su posterior
caracterizacion e interpretacién.

Un enfoque diferente es el de la Inteligencia Artificial ya que, para reducir el coste
de la adquisicion de conocimiento, se ha decidido por el uso de técnicas de aprendizaje
inductivo para la automatizacion de procesos. De esta manera, se puede, a partir de una
coleccion de ejemplos propuestos por el experto o extraidas directamente del dominio
y, de estas técnicas, descubrir el conocimiento oculto en los datos para utilizarlo en
la construccién de bases de conocimiento, disminuyendo en este sentido su coste. Este
mecanismo parece mas viable ya que se ha observado que los expertos tienen mas
facilidad para dar ejemplos de instancias de su dominio que para expresar los conceptos
o reglas que les permiten identificarlas.

En el caso del dominio donde la estructura del conocimiento esté claramente asenta-
da y exista una manera de discernir entre las diferentes categorias que lo componen, esta
metodologia seria clara y provechosa a la hora de construir bases de conocimiento para
sistemas basados en el conocimiento, disminuyendo la interacciéon experto-disenador
del sistema.

Todos los problemas de adquisicion del conocimiento mencionados se agravan si
el dominio sobre el que se esta trabajando es un Dominio Poco Estructurado (Ill-
Structured Domains, ISD) denominado asi por [Gib94]. Estos dominios se caracterizan
por:

e No existir consenso entre los expertos para la definicion de todos los conceptos y
objetos que los componen y las relaciones entre estos.

e Dificultad del drea de conocimiento en concreto, por la falta de una metodologia
de investigacion aceptada por todos los expertos, o por un continuo cambio en el
conocimiento o en su extension.

e Los atributos que describen los objetos pueden ser cuantitativos o cualitativos.

e Los expertos suelen disponer de grandes cantidades de conocimiento implicito,
ademas de manejar diversos grados de especificidad, lo que hace a este conocimien-
to parcial y no homogéneo.

De esta forma la alternativa que parece mas prometedora para resolver estas li-
mitaciones es liberar al experto de este trabajo, mediante el desarrollo de técnicas que
a partir de la evidencia empirica en forma de ejemplos, identifiquen los atributos mas
relevantes y formulen reglas que expresen las regularidades existentes en los datos.

En este trabajo se propone una metodologia automatizada para la caracterizacion e
interpretaciéon de descripciones conceptuales en ISD, inspirada en el boxplot multiple y
la cual se describe en el capitulo §5. Esta metodologia parte de un conjunto de objetos
previamente clasificados por algin tipo de clasificador, toma en cuenta la distribucion
de los objetos en los valores de los atributos y, para cada atributo en un sistema
de intervalos de longitud variable, la proporcién de objetos asignados a cada clase,
generando un sistema de reglas para posteriormente caracterizar e interpretar en forma
automatica las descripciones conceptuales de la situacién a la que pertenece un nuevo
objeto en el universo de discurso.

La estructura de este documento consta de dos partes:



Primera Parte: Proyecto de Tesis Se inicia, en el capitulo §2 con la motivacion
que sirvio de base a la investigacion que aqui se propone; en el capitulo §3 se
formaliza el problema de tesis y se plantean los objetivos a alcanzar en este tra-
bajo; en el capitulo §4 se describe el estado del arte, que permitira contextualizar
el tema de tesis; en el capitulo §5 se describe la propuesta metodoldgica; en el
capitulo §6 se presenta una aplicacién a un caso de estudio; en el capitulo §7 se
presentan las conclusiones importantes que hasta el momento se han obtenido
en este trabajo; en el capitulo §8 se establece la agenda de tesis para el trabajo
futuro y finalmente, en el capitulo §9 las publicaciones realizadas con relacion al
presente documento.

Segunda Parte: CIADEC En esta parte se da una vision general del sistema CIA-
DEC que implementa la metodologia propuesta en este proyecto de tesis. Aqui se
describen, de forma general, la arquitectura, funcionalidades e implementacion

de CIADEC.

Apéndices: En el apéndice A, se explica el proceso de busqueda bibliografica utiliza-
do para dar soporte a este trabajo. Finalmente, en el apéndice B, se muestran
resultados complementarios y algunos graficos obtenidos durante el desarrollo del
caso de estudio descrito en la primera parte de este documento.
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Capitulo 2
Motivacion

En las ultimas décadas, el crecimiento explosivo de los avances cientificos y tecnolégicos,
la automatizacion de procesos industriales y comerciales, los avances en tecnologia de
almacenamiento de datos y sistemas administradores de datos han generado sistemas
complejos que han rebasado nuestra capacidad para analizarlos e interpretarlos, crean-
do la necesidad de una nueva generacién de métodos, técnicas y herramientas con la
capacidad para asistir inteligente y automaticamente a los seres humanos en el analisis
de estas bases de datos para extraer conocimiento 1til que represente los dominios del
mundo real.

Descubrir la estructura o extraer conocimiento de it dominios poco estructurados
(ISD) no es tarea facil y requerimos de combinar técnicas y herramientas de diversos
campos, en nuestro caso, de Estadistica (andlisis multivariante de datos, clustering,
etc.), Inteligencia Artificial (aprendizaje automético, por ejemplo, sistemas basados
en el conocimiento), Sistemas de Informacién (andlisis, diseno, implementacion, etc.),
Légica Difusa (razonamiento difuso, modelo de Mamdani, etc.), Visualizacién de Datos,
etc. para construir Sistemas Hibridos que nos permitan encontrar e interpretar patrones
especiales (o conceptos) en las bases de datos, para extraer conocimiento 1til que
represente estos dominios y que den mejor desempeno que las técnicas tradicionales o
las aproximaciones cléasicas de sistemas basados en conocimiento.

Por lo anterior, el interés de este trabajo es presentar una propuesta metodologica
hibrida que combine herramientas y técnicas de Estadistica, Inteligencia Artificial y
Légica Difusa en forma cooperativa, tal que, a partir de los atributos cuantitativos
de los datos que definen los objetos de un cierto dominio (por ejemplo, un proceso
industrial, medio ambiental o de cualquier otra naturaleza), podamos identificar cuales
son las situaciones caracteristicas (clases) que se pueden encontrar en él y enseguida
analizar estas clases resultantes y estudiar su significado. Esta tarea, habitualmente es
responsabilidad del técnico (en este caso del estadistico) que debe usar sus conocimien-
tos para poner de manifiesto las principales diferencias entre clases y posteriormente
en colaboracién con el experto en la materia, darles interpretacion.

Una vez identificadas e interpretadas estas situaciones tipicas por el usuario, los
conocimientos generados pueden ser usados posteriormente como herramientas de apoyo
al proceso de administracién y/o toma de decisiones. Incluso se ha llegado a decir que
la validacion de una clasificacion (problema abierto) consiste, precisamente, en probar
que las clases tienen sentido o wutilidad [Alu96]. En este sentido, la propuesta pre-
tende llegar un poco mas lejos y establecer las bases de una metodologia que facilite

7
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la generacion automatica de caracterizaciones e interpretaciones conceptuales en estos
dominios complejos.

En nuestro caso de estudio de una planta depuradora de la costa Catalana consid-
erado en el capitulo §6, la metodologia se ha aplicado al proceso de tratamiento de
aguas residuales.

A partir de una base de datos de la planta depuradora y una particién de referencia
de estos datos, se genera un sistema de reglas difusas usando los atributos cuantita-
tivos (17) recomendados por el experto; este sistema permitird para un nuevo objeto
(dia), predecir la clase (situacién tipica de la planta) que le corresponde y generar las
caracterizaciones e interpretaciones de las descripciones conceptuales correspondientes
a esa clase.

Cuando la planta depuradora no funciona bajo condiciones normales, se deben
tomar decisiones para modificar algunos parametros del proceso de depuracién y re-es-
tablecer lo antes posible la normalidad. Razén por la cual, es importante contar con un
sistema automatizado, que proporcione informacion relevante sobre la situacién que la
planta tiene en un momento especifico. En nuestro caso, la investigacion esta orientada
a hacer aportaciones en ese sentido.

La propuesta metodoldgica tiene ademéas, una amplia gama de aplicaciones. A con-
tinuaciéon se mencionan sélo algunas de ellas.

e En las Instituciones de crédito, con el fin de clasificar el comportamiento de
sus clientes optimizando su manejo y reduciendo al minimo el riesgo de caer en
cartera vencida. También se pueden clasificar solicitudes de crédito para decidir
el otorgamiento o la negacién del mismo.

e En las Universidades, con el objeto de clasificar a los alumnos. Este es un pro-
blema importante desde el punto de vista pedagdgico, ya que es muy dificil de-
terminar las causas por las cuales un estudiante es deficiente, regular o bueno.
Puede utilizarse para identificar los atributos que determinan el rendimiento de
los estudiantes y para generar reglas que permitan prever su comportamiento
futuro.

e En Medicina, para identificar las caracteristicas que ocasionan diversa enfer-
medades (mentales, cardiovasculares, gastrointestinales . .. ), y para generar reglas
que permitan determinar, a priori, si una persona esta propensa a padecerlas.



Capitulo 3

Formulacién del Problema y
Objetivos de Tesis

En este capitulo se hara una descripcion formal del problema y al final se mencionaran
los objetivos de este proyecto de tesis.

3.1 Formulacion del Problema

Sea Z = {iq,...,i,} un conjunto de individuos u objetos de un universo de discurso,
denominado “conjunto de entrenamiento”, que esta descrito por una serie de atributos
cualitativos y/o cuantitativos X ... X, cuyos valores para cada uno de los individuos
i € T se representan por una matriz rectangular X de dimensién (n, K), como se
muestra en la Tabla 3.1:

x11 Z12 cee T1k—1 L1k
T21 €22 ce Tok—1 Loy
X/ _ . . .
Tp—-11 Tp—12 -+ Tp-1k—-1 Tn-1k
Tnl Tn2 cee Tnk—1 Tnk

Tabla 3.1: Matriz de datos X

En la matriz X, se tiene que z;, con 1 <i<n y 1<k < K, es el valor que, el
individuo i—ésimo toma para el k—ésimo atributo. Es decir, que las filas de la matriz de
datos X contienen informacion relativa a las caracteristicas de los individuos, la cual
se puede representar como un vector de atributos de la forma:

y las columnas hacen referencia a los K atributos Xj.
Ademas, se tiene una particion de referencia de los elementos de Z, la que se de-
nota por P = {C01,C02,...,C¢}, donde la card(P) = £ y P satisface las siguientes

propiedades:

e CCT
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[ UCGPC - I

e CNC' =¢,VC, C P

Un conjunto de individuos nuevos previamente clasificados representados por Fy y
denominado “conjunto de prueba”, dicho conjunto lo podemos representar en forma
matricial como se muestra en la Tabla 3.2.

0 0 0 0
L1 Ti2 Tip—1 | G
0 0 0 0
Lo1 To9 Top—1 Loy, Cs
X — . . . .
0 0 0 0
Tim—11 Tm—12 To k-1 Tk | C
0 0 0 0
mml xm? xmk—l xmk CU

Tabla 3.2: Conjunto de prueba Py

donde a:?k con1 <[l <myl<k<K el k-ésimo valor para el I-ésimo individuo
del conjunto de prueba F.

Y la recomendacién de un conjunto de atributos {X;, Xs, ..
experto del dominio.

Con los elementos mencionados se quiere detectar de forma eficiente las carac-
teristicas mas relevantes de las diferentes clases que permitan una facil interpretacién
de resultados en un sistema enfocado a la prediccién y/o al diagnéstico.

Por lo tanto, se propone obtener un modelo conceptual que nos permita:

., Xk} de estudio del

e Un procedimiento de caracterizacién de clases y, que ademads, identifique las va-
riables més relevantes en cada una de las clases formadas.

e La generacién de un sistema de reglas que sea la base para las interpretaciones
conceptuales de las clases en forma automatica, usando atributos cuantitativos,
como apoyo a un sistema orientado a la prediccién y/o diagndstico.

e Contribuciones al problema de validacion de clases.

3.2 Objetivos de Tesis

En este trabajo se tienen objetivos a diferentes niveles:
1. Relativos al universo del discurso donde se encuentra el dominio de estudio.

e Facilitar el estudio de este tipo de dominios poco estructurados.

e Obtener conocimiento 1til que nos permita mejorar las clasificaciones con
resultados mas precisos.

e Obtener resultados facilmente interpretables por el usuario.

2. De orden metodolégico.
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e Establecer una metodologia hibrida formal que utilice técnicas, métodos
y herramientas de Inteligencia Artificial, Estadistica y Logica Difusa que
permita resolver el problema planteado en la seccion §3.1.

e Obtener un modelo de conocimiento explicito para generar caracterizaciones
e interpretaciones de las descripciones conceptuales de las diferentes clases
en las que se ha particionado el dominio objeto de estudio.
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Capitulo 4

Estado del Arte

Como se presenté en el planteamiento del problema, se tiene un conjunto de datos y el
conocimiento que un experto tiene del dominio de ellos, de esto se obtiene una particion
de los mismos en clases. Inspirado en el “boxplot” se realiza un tratamiento estadistico
de los datos para obtener un sistema de reglas y su representacion en graficos y asi poder
caracterizar e interpretar un nuevo objeto. Es asi que lo anterior induce a considerar
la investigacién dentro del contexto de los Sistemas Hibridos entre Inteligencia Arti-
ficial, Estadistica, Teoria de los Conjuntos Difusos y la Légica Difusa guiada por la
construccién de sistemas reales de Descubrimiento de Conocimiento en Base de Datos
(KDD) que cubra todas las fases de este proceso, incluida la generacién automatica de
interpretaciones conceptuales; donde nuestra investigaciéon sera una aportacion a dicho
campo de investigacion.

4.1 Estadistica e Inteligencia Artificial

El término Estadistica se deriva del latin Status, que se refiere a politica y situacion
social, al Estado, empieza como una ciencia de recoleccion de datos econdémicos y
demograficos. En su evolucion y atn hoy en dia se considera una ciencia relacionada
con la coleccion y el andlisis de datos, para extraer informacion y presentarla en forma
comprensible y sintética.

A fines del siglo XVIII surge un periodo cientifico fértil en el campo de la Estadisti-
ca. En este tiempo Galton (1877) presentd sus primeros trabajos sobre Andlisis de
regresion, y Pearson presento, entre otros trabajos, en 1901, una versién preliminar del
Andlisis de Componentes Principales. Su principal discipulo Fisher (1890-1962), cuyos
trabajos son considerados la base de la Estadistica moderna, junto con Mahalanobis en
1936, presentaron los primeros trabajos acerca del Andlisis Discriminante en el cual
existe una variable respuesta, que indica la clase de todo objeto y encuentra la mejor
combinacion lineal de todos los atributos para distinguir la clase.

Asi, desde hace mucho tiempo se utiliza la formacién y distincion entre diferentes
clases de objetos (clustering), tomando actualidad cuando las computadoras llegan a
ser mas poderosas. En 1963, Sokal y Sneath presentaron The Numerical Tazonomy la
cual puede ser considerada como la primera formulacién moderna de clustering.

La Inteligencia Aritificial es una disciplina formal que surge a mediados de los
anos 50’s. Al inicio estuvo bajo el paradigma de Von Neumman y técnicas de com-

13
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putacion secuencial y su caracteristica a través de su génesis historica es la busqueda
para construir maquinas que “piensen”.

En 1961, Minsky divide la IA en cinco topicos: busqueda, reconocimiento de pa-
trones, aprendizaje, planeacién e induccion. La mayoria de los trabajos serios sobre IA
de acuerdo a este esquema estuvieron relacionados con busqueda heuristica.

Uno de los primeros éxitos de la aplicacion en la solucion de problemas orienta-
dos al diagndstico fue MAYCIN en 1976 (diagnosis de infecciones), y otras técnicas
como: sistemas expertos, representacion del conocimiento, aprendizaje automadtico, ra-
zonamiento, procesamiento de lenguaje natural, etc. Sin embargo, las representaciones
simbdlicas mostraron serias limitaciones cuando hicieron frente a problemas reales y
complejos, principalmente porque las mayoria de los problemas en IA son NP-complete.

En los anos 70’s aparece el paradigma del paralelismo (arquitectura de ordenadores
en paralelo), algunas veces llamado TA micro-distribuida y denominada por algunos
autores, por su metafora implicita como: redes neuronales artificiales (ANN).

Entre el paradigma del paralelismo y del simbolismo, aparecieron la TA evolutiva
y la TA macro-distribuida. La primera se caracteriza por los algoritmos géneticos y la
segunda por los sistemas multi-agentes y otras técnicas.

De los campos de aplicacion de estas disciplinas podemos establecer que los objetivos
de la TA como de la Estadistica son: la primera desarrollar programas que “aprendan” y
enriquezcan el conocimiento propio y el del usuario y de la segunda, presentar de forma
sintética y comprensible la coleccion y andlisis de todo tipo de informacion [RGGOO].

4.2 Los Sistemas Hibridos

Es claro que hoy, las nuevas tecnologias aumentan significativamente nuestra capaci-
dad de producir, coleccionar y almacenar datos. Enormes cantidades de datos estan
disponibles para ser analizados y extraer conocimiento en corto tiempo.

Obtener conocimiento de conjuntos de datos grandes o pequenos—y ademas, mal
estructurados—es una tarea muy dificil. La combinacion de técnicas de analisis de datos
(ej. clustering), aprendizaje inductivo (ej. sistemas basados en conocimiento), admin-
istracion de base de datos y representacion grafica multidimensional, deberan producir
beneficios en esta direccion y a corto plazo.

Existen diversas herramientas informaticas que tratan algunas de las situaciones
mencionadas (ej. Clementine, Intelligent Manager, SPAD, SPSS, WEKA entre otras
son algunas de los mas famosas hoy en dia), las cuales presentan principalmente una
combinacion de técnicas existentes, permitiendo comparaciéon de resultados y la selec-
cion del mejor método en cada caso.

Sin embargo, en situaciones reales, es usual trabajar con dominios complejos [GC98],
tales como trastornos mentales [GS97], esponjas marinas [Gib94], disfunciones tiroidales
[GS99], pruebas psicofisiolégicas [RGRO1] y muchas mds, donde las bases de datos
tienen tanto atributos cualitativos como cuantitativos; y el experto tiene algiin conocimien-
to a priori (en general parcial) de la estructura del dominio—el cual es dificil tomarse
en cuenta por métodos de clustering—el cual es dificil de incluir en una Base de
Conocimiento.

Durante la década pasada, en una gran variedad de dominios de aplicacion, los
investigadores en aprendizaje automatico, teoria del aprendizaje computacional, re-
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conocimiento de patrones y la estadistica han hecho un esfuerzo por establecer un
puente de comunicacién y cooperacion entre investigadores de la TA y la Estadistica,
Douglas H. Fisher y Bill Gale —entre otros— han establecido una linea de investi-
gacion conformada por ambas ciencias, creando la Society for Artificial Intelligence
and Statistics ! que tiene como objetivo impulsar la investigacion para poder combinar
técnicas de estas disciplinas en la creacion de Sistemas Hibridos 2 que mejoren las
funciones y desempeno de los sistemas actuales en las diversas dreas tanto de la IA
como la FEstadistica y algunas otras que estén soportadas por estas disciplinas, dando
lugar a una tercera opcién que es el trabajo interdisciplinario.

“Nos parece que hay un potencial de desarrollo enorme en la interseccién de la TA,
la Ciencia de la Computacién y la Estadistica” 3

“Cheseman y Oldfor”

4.3 El Proceso KDD

Se estima que la cantidad de informacién en el mundo se dobla cada 20 meses [FPSS96];
esto significa que, cientificos, gobierno y sistemas de informacién corporativos estan
siendo inundados por una gran cantidad de datos que son generados y almacenados
rutinariamente, los cuales aumentan las bases de datos. Estos volumenes de datos
rebasan los métodos manuales tradicionales de analisis de datos como hojas de cédlculo
y cuestionarios ad-hoc, los cuales pueden crear reportes informativos de datos, pero no
pueden analizar los contenidos de estos reportes para obtener conocimiento importante.
De ahi que existe una necesidad significativa para una nueva generacion de técnicas y
herramientas con la capacidad de asistir inteligente y automdticamente a las personas
en el analisis de la gran cantidad de datos para obtener conocimiento 1til. Estas técnicas
y herramientas son temas de un campo emergente de descubrimiento del conocimiento
en base de datos (KDD) * [Fay96].

El proceso KDD es interactivo e iterativo [Brachman & Anand dan un punto de
vista préactico del proceso de KDD enfatizando la naturaleza interactiva del procesol,
incluye varios pasos con decisiones que tienen que tomarse por el usuario. La Figura
4.1 muestra un diagrama del proceso KDD. A continuacion se resume cada una de las
etapas:

1. La comprension del dominio de aplicacion, el conocimiento a priori relevante, y
las metas del usuario final.

2. La creacién de un conjunto de datos destino ®. Seleccionar un conjunto de datos,
o seleccionar un subconjunto de atributos o muestra de datos, sobre los cuales se
realizara el descubrimiento.

! Asociacién para la Inteligencia Artificial y la Estadistica.

2En general son combinacién de aproximaciones de técnicas y/o métodos de diversas disciplinas
como la TA, la Estadistica y la Logica principalmente.

3Tomada del libro Artificial Intelligence and Statistical IV, volume 89, Springer-Verlag, 1994.

4Del Inglés Knowledge Discovery in Datebases.

SLlamado conjunto de entrenamiento.
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Figura 4.1: Diagrama del proceso KDD

La preparacion y preprocesamiento de datos. Operaciones bésicas, si fueran nece-
sarias, como la eliminacién de ruido, datos atipicos (outliers) o perdidos, recabar
la informacién necesaria para modelar el ruido, decidir sobre estrategias para
manejar datos perdidos, etc.

La reduccién y proyeccion de datos. Encontrar caracteristicas ttiles para repre-
sentar los datos depende de las metas del proceso. Usar reducciéon de la dimen-
sionalidad o métodos de transformacion para reducir el nimero de atributos bajo
consideracién o para encontrar representaciones invariantes para los datos.

Seleccionar la tarea de mineria de datos. Decidiendo si la meta del proceso KDD
es clasificacion, regresion, clustering, etc.

Seleccionar el o los algoritmo(s) de mineria de datos. Seleccionar los métodos
que se emplearan en la investigacion para identificar patrones en los datos. Esto
incluye decidir que modelos y parametros son los apropiados y escoger un método
de mineria de datos compatible con el criterio del proceso de KDD.

La mineria de datos. La investigacién de patrones en una representacion formal o
un conjunto de representaciones como: reglas de clasificacion o arboles, regresion,
clustering y asi sucesivamente. El usuario puede apoyar el método de mineria de
datos realizando correctamente los pasos previos.

La interpretacién de los resultados obtenidos, posible retorno a cualquiera de los
pasos previos del 1-7 para iteraciones posteriores.

La consolidacién del conocimiento descubierto. Incorporacién de este conocimien-
to en el desempeno del sistema, o simplemente documentarlo y reportarlo a las
partes interesadas.



4.4. RECONOCIMIENTO DE PATRONES ESTADISTICOS 17

El proceso de KDD puede incluir iteraciones significativas y contener ciclos entre
cualesquiera dos pasos; asi en cada etapa el “minero informatico” puede volver a la eta-
pa que el requiera para continuar su trabajo. La etapa donde se descubre la informacion
es la denominada Mineria de datos.

4.4 Reconocimiento de Patrones Estadisticos

El objetivo fundamental del reconocimiento de patrones es clarificar perfiles de compor-
tamiento de los objetos. Entre los diferentes contextos en los cuales el reconocimiento
de patrones ha sido formulado, la aproximacion estadistica ha sido la més estudiada y
usada en la practica.

Dado un patrén, su reconocimiento/clasificaciéon puede consistir de una de las si-
guientes dos tareas [Wat85]: (i) clasificacién supervisada (ej., andlisis discriminante) en
la cual el patrén de entrada se identifica como un miembro de una clase predefinida,
(ii) clasificacién no supervisada (ej., clustering) en la cual el patrén se le asigna una
clase desconocida hasta ese momento. Aqui el problema de reconocimiento se esta
considerando como una tarea de clasificacion o categorizacion, donde las clases estan
definidas por el disenador del sistema (en clasificaciéon supervisada) o estdn basadas
en similitud de patrones (en clasificacion no supervisada). A pesar de los poco mas
de cincuenta anos de investigacion y desarrollo en este campo, el problema general
de reconocimiento de patrones con una orientacién, ubicacién y escalamiento no se
ha resuelto, esto es, no se ha conseguido un diseno de un reconocedor de patrones
automatico de proposito general.

El diseno de un sistema de reconocimiento de patrones incluyen los siguientes tres
aspectos: (i) adquisiciéon de datos y preprocesamiento, (ii) representaciéon de datos y
(iii) toma de decisiones. El dominio del problema sugiere la seleccién de los sensores, la
técnica de preprocesamiento, el esquema de representacion y el modelo de toma de de-
cisiones. Generalmente un problema de reconocimiento bien definido y suficientemente
delimitado (pocas variaciones intra clases y muchas variaciones inter clases) conducen
a una representacion compacta de patrones y a una estrategia simple de toma de de-
cisiones. Por lo que, ninguna aproximacion por sencilla que sea sera la mejor ya que
se han de utilizar diferentes técnicas y métodos. En consecuencia, la combinacion de
éstos es una practica de uso comun en el diseno de sistemas hibridos de reconocimiento
de patrones [Fu83|.

Las mejores cuatro aproximaciones conocidas son: (i) Patrones de referencia ([BK89]
y [Gre93]), (ii) clasificacién estadistica ([DLI6], [DH73] y Vapnik [Vap98)), (iii) igualacién
sintactica o estructural ([Fu82], [Fu83], [Pav77]y [Per98]), (iv) redes neuronales ([JDC87]
y [Koh95]). La Tabla 4.1 muestra una breve descripcién y comparacién de estas aprox-
imaciones.

4.4.1 Métodos Estadisticos de Clasificacion

La literatura sobre el reconocimiento de patrones es vasta y dispersa encontrandose en
numerosas revistas de diferentes disciplinas (ej. estadistica aplicada, aprendizaje au-
tomatico, redes neuronales y procesamiento de senales e imagenes). Un répido vistazo
de la tabla de contenidos de todos los temas de la IEEE Transactions on Pattern Anal-
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Aproximacion | Representaciéon | Funcion de Criterio Tipico
Reconocimiento

Patrones de Muestras, pixeles | Correlacién, Medi- | Error de clasifica-

referencia Curvas da de distancia cion

Estadistica Caracteristicas Funcién Discrimi- | Error de clasifica-
nante cion

Sintactica o Primitivas Reglas, Gramatica | Error de aceptacion

Estructural

Redes Neurona- | Muestras, pixeles, | Funcion de Error cuadratico

les caracteristicas la Red medio

Tabla 4.1: Aproximaciones de Reconocimiento de Patrones

ysis and Machine Intelligence, desde su primera publicacion en enero de 1979, revela
que aproximadamente 350 articulos tratan con el reconocimiento de patrones. Aprox-
imadamente 300 de estos articulos cubren la aproximacion estadistica y pueden ser
categorizados en los subtemas siguientes: problema de dimensionalidad (15), reduccién
de la dimensionalidad (50), disefio de clasificadores (175), combinacién de clasificadores
(10), estimacién del error (25) y clasificacién no supervisada (59). Ademads los exce-
lentes libros de Duda y Hart [DH73|, Fukunaga [Fuk90], Devijver y Kittler [DK82],
Devroye, Gyorfi y Lugosi [DL96], Bishop [Bis95], Ripley [Rip96], Schurmann [Sch92] y
McLachlan [McL92|, Nagy [Nag68] y Kanal [Kan94] en 1974 entre otros investigadores
han contribuido notablemente al estado del arte de este tema.

La Tabla 4.2 resume los clasificadores méas comunmente usados. Muchos de ellos
representan, en realidad, una familia completa de clasificadores y permiten al usuario
modificar diferentes pardmetros asociados y funciones de criterios. Todos (o casi todos)
los clasificadores son aceptables en el sentido de que existen algunos problemas de
clasificacién para los cuales son la mejor opcion.

4.5 Sistemas de Clasificacion Basados en Reglas

Hoy los métodos de clasificacion automatica son utilizados en todas sus variedades para
conocer la estructura de grandes conjuntos de datos, lo cual incide en los objetivos
basicos de los procesos emergentes de Mineria de datos que tan de moda ha puesto la
Sociedad de la Informacién y las Nuevas Tecnologias.

Clustering. Es un término usado para denotar la funcién un gran ntmero de
técnicas que intentan determinar si existen grupos o clusters en un conjunto de datos
y, en el caso que asi sea, determinarlos.

A pesar de las diferencias en cuanto a las diferentes aplicaciones, los tipos de datos y

las técnicas utilizadas, existen cinco pasos bésicos [AB84] que caracterizan todo anélisis
de cluster [Har75]:

1. Seleccion de la muestra sobre la que se hara la clasificacion.
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con desempeno el nicleo
optimizado.

Método Propiedad Comentarios
Arbol de Encuentra un conjunto de Procedimiento de entrena-
decision umbrales para una secuencia miento iterativo; entrena-
de caracteristicas depen- miento sensitivo; necesidad
diente. de poda; rapida prueba.
Discriminante | Clasificador lineal que usa Simple y rapido; similar a Ba-
lineal de optimizacién MSE. yes para las distribuciones
Fisher Gaussianas con matrices de
covarianzas idénticas.
Clasificador La Regla de Bayes para la oOptima asintéticamente;
Parzen densidad de Parzen estima dependiente de la escala;

prueba rapida.

Regla de los

Asigna patrones a la clase

Optima asintéticamente;

del Subespacio

cercana del subespacio.

K-Vecinos mayoritaria entre los k dependiente de la escala;
Proximos vecinos préximos usando prueba lenta.
un valor optimizado para k.
Clasificador Regla de probabilidad maxi- Clasificador lineal; procedi-
Logistico ma para probabilidades a pos- | miento iterativo; 6ptimo para
teriori logisticas (sigmoidales). | una familia de diversas distri-
buciones (Gaussianas); tipos
de datos mixtos.
Clasificador Asigna patrones a la clase que | Pertenece a los clasificadores
de Bayes tiene probabilidad a posteriori | sencillos (lineales o cuadrati-
estimada maxima. ca) para distribuciones gau-
ssianas; sensitivo a la densi-
dad de estimacion de errores.
Método Asigna patrones a la clase mas | En vez de normalizacién de in-

variantes, es usado el sub-espa
cio de las invariantes; depen-
diente de la escala (métrica).

Clasificador
Cercano Medio

Asigna patrones a la clase mas
cercana media.

Sin necesidad de entrenamiento;
prueba rapida; dependiente
de la escala (métrica).

Clasificador
Vector de
Soporte

Maximiza el margen entre
las clases seleccionando un
numero minimo de vectores.

Dependiente de la escala;
iterativo; lento entrenamiento;
no lineal e insensitivo.

Tabla 4.2: Métodos de Clasificacién
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2. Definicién del conjunto de atributos con los que se describira las entidades de la
muestra.

3. Célculo de las disimilitudes o distancias entre las entidades en base a dichos
atributos.

4. Seleccion de un algoritmo de clustering y deteccion de grupos.

5. Validacién de los resultados proporcionados por el algoritmo.

Un aspecto importante a puntualizar es que, de todas las clasificaciones posibles
que se pueden hacer con un conjunto de objetos, no existe la buena clasificacién sino
que, dependiendo de los objetivos del estudio o uso que se quiera hacer, se escoge una
u otra. La recomendaciéon general es que se elija la que resulte 1util en cada contexto.

Existen diferentes familias de métodos en la eleccién de una distancia [Gib94]:

e Métodos de particiones. Se busca la particion 6ptima del conjunto que se estudia
en un numero prefijado de classes k. Hay de dos tipos:

— Métodos de particiones directas: Las clases que se forman seran disjuntas,
y pueden ser aglomeradas o divisivas.

— Meétodos de particiones en clases solapadas: Las clases pueden solaparse, es
decir, un mismo objeto puede pertenecer simultdneamente a mas de una
clase.

e Métodos de clasificacién jerarquica. Se busca el arbol que refleja la estructura
jerarquica de los datos. Segtin el nivel por el que se corte el arbol se obtendrd una
particién mas o menos precisa del conjunto objeto de estudio. Una ventaja re-
specto al anterior método es que no hace falta avanzar el nimero de clases que
se quiere obtener al final.

e Otros métodos: métodos de clasificacion piramidal, métodos de arboles aditivos
y de clases latentes.

El principal problema para desarrollar métodos de clasificacién automética es que
el concepto de cluster no es facil de definir. Algunas aproximaciones para definir un
cluster pueden basarse por sus propiedades como: maxima cohesion interna y maximo
aislamiento externo, propiedades propuestas por [Cor71] y [Gor80]. Adema4s, las clases
pueden presentar formas y magnitudes muy diferentes y se puede entender la dificultad
de que exista una definicién general de clusters que los incluya a todos.

El problema de fondo es que el investigador puede no conocer la estructura de
los datos a priori y existe el peligro de interpretar la existencia de diferentes clusters
cuando estos no existen realmente.

En [Alu96] se plantea hasta qué punto las clases obtenidas en un proceso de clasi-
ficacion reflejan clases reales presentes en los datos, o si por el contrario, las clases
obtenidas son el simple resultado de aplicar un algoritmo a los datos, es decir, una
particion de una realidad continua.

También se afirma que la experiencia prueba que, aunque nos encontremos en este
ultimo caso, la tipologia obtenida puede ser igualmente 1til, ya que aunque no se pueda



4.5. SISTEMAS DE CLASIFICACION BASADOS EN REGLAS 21

hablar de clases realmente diferenciadas entre ellas, la particion obtenida suele facilitar
la comprensién de los datos y por tanto su operatividad. En este caso hablamos de
clases instrumentales en oposicion a clases reales.

Algoritmo genérico de clasificacién ascendente jerarquica. Una clasificacion
jerarquica es una secuencia de clasificaciones en la que los clusters mas grandes se
forman a través de la fusién consecutiva de clusters mas pequenos.

Existen muchos algoritmos de clasificacion ascendente jerarquica cada uno con sus
propias variantes y que conducen a diferentes clasificaciones. Sin embargo, si se quisiera
presentar un algoritmo genérico para los métodos de clasificacion ascendente jerdrquica,
este podria ser el que plantea en [DM84].

Uno de los algoritmos que se enmarca en este esquema de clasificacién es el conocido
como de los vecinos reciprocos encadenados que se describe a continuacion.

Vecinos reciprocos. El algoritmo de los wvecinos reciprocos utiliza un concepto
propio para determinar cuales son los individuos que se agregan:

Son vecinos reciprocos los individuos 7, i’ si i es el objeto més proximo a i’ en la
muestra, v ¢’ es a su vez el mdas proximo a ¢ De este modo, en la clasificaciéon por
vecinos reciprocos, siempre se agregaran parejas de vecinos reciprocos.

La principal propiedad de este método es que el resultado no depende del orden
como se procesan los datos (ni del orden como se producen las agregaciones) porque se
esta trabajando con un criterio global sobre todos los datos.

La Figura 4.2 ilustra cémo en este algoritmo se produce un encadenamiento de
objetos que lleva del objeto mas cercano al siguiente mas cercano hasta que se bucla en
un lazo. El lazo es precisamente la expresion grafica de las parejas de vecinos reciprocos.
Cuando se halla uno, se produce una agregacién con la consecuente creaciéon de una
nueva clase. Es frecuente representar en forma de arbol la secuencia de agregaciones
de un proceso asi. Estos arboles reciben el nombre de dendogramas.

En estos contextos identificar cuéles son las parejas de elementos mas préximos (o
de vecinos reciprocos en este ultimo caso) en cada iteracién requiere la definicion de
una métrica sobre el espacio de los atributos que permita calcular la distancia entre
dos individuos.

Clasificacion aprovechando el conocimiento declarativo de los expertos.
Los métodos clésicos de clasificacién automatica aplicada a dominios poco estructurados
[Gib94], muchas veces presentan resultados que no se pueden interpretar. En muchas
ocasiones el experto tiene suficiente conocimiento para organizar parte del dominio en
entidades que tengan sentido. Sin embargo, los métodos estadisticos clasicos practica-
mente ignoran esta informacién. Klass™ implementa la metodologia de clasificacién
basada en reglas cuya idea fundamental es recoger este conocimiento en forma de reglas
que subdividan el espacio de clasificacién en entornos coherentes y respetar esta primera
estructuracion sugerida directamente por el experto. Con esto se pretende cubrir tres
objetivos: incorporacion a la clasificacion de informacién antes ignorada (como rela-
ciones entre atributos o restricciones), recogida de los objetivos de la clasificacion que
se pretende obtener y garantizar la interpretabilidad de la clasificacién obtenida [GC94].

Representacion del conocimiento del experto e interpretacion. Introducir
un nivel seméntico en el proceso de clasificacion ha de permitir una interpretaciéon mas
clara de las clases finales. Incluir relaciones entre atributos, condiciones de pertenen-
cia a una clase o restricciones de incompatibilidad de grupos de objetos en un tnico
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Figura 4.2: El proceso de los vecinos reciprocos encadenados

formalismo conduce a buscar un modelo de representaciéon muy genérico con suficiente
potencia para tratar todo esto. Esta es la razén por la que el conocimiento adicional
que proporcione el experto se representa a través de reglas légicas de primer orden.

La estructura de las reglas que contempla el método que vamos a usar es sencilla
desde el punto de vista sintactico y muy potente. Una regla esta compuesta de una
parte derecha que indica el nombre de alguna clase C y una parte izquierda con la
condicién A que ha de satisfacer un objeto 7 para formar parte de la clase C. En
resumen, diremos que un objeto ¢ es seleccionado por una regla del tipo:

r=(A— C)

si A se evalua como cierto para el objeto 1.

En general, los objetos pueden satisfacer una, ninguna o mas de una regla. Aquéllos
que no cumplan ninguna regla no son motivo de preocupacion, ya que se ha dicho que
el experto proporciona un conocimiento parcial sobre el dominio.

Metodologia de clasificacion basada en reglas. Una vez construida la Base
de Reglas, con ayuda del experto, se puede evaluar qué objetos satisfacen cada una
de las reglas. Algunos no satisfacen ninguna. El conjunto de objetos que estan en esta
situacién forma parte de lo que se denota como clase residual y se integran a la jerarquia
global en la ultima etapa del proceso de clasificacon con reglas.

El resultado de evaluar las reglas sobre los individuos es una particiéon de la muestra
en k clases mas la clase residual, donde k es el nimero de partes derechas distintas en
las reglas.

Con la finalidad de respetar la estructura de la clasificacién jerarquica hace falta
que las clases inducidas por las reglas se constituyan en forma de arbol. En primer
lugar se realiza una clasificacién local a cada una de las clases inducidas por las re-
glas. Eso genera los primeros nodos internos del arbol final. Por tltimo, los centros de
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dichas clases se clasifican junto a los elementos de la clase residual para integrar todos
los elementos en un unico arbol ascendente jerarquico que es el que dara lugar a la
clasificacién final. Sobre las ventajas de trabajar con este tipo de metodologia, véase

[Gib96], [GS97] v [GCY2).

4.6 La Légica Difusa y el Razonamiento Difuso

Introduccion. Una gran variedad de ciencias aplican métodos de Inteligencia Artifi-
cial principalmente para modelar el razonamiento del experto. Para el disenio de tales
sistemas inteligentes, la importancia de la Légica Difusa ha ganando gran aceptacion
[Zad93]. Publicaciones recientes han mostrado también que los sistemas hibridos en
IA han conseguido buenos resultados, combinando Légica Difusa e Inteligencia Ar-
tificial para la diagnosis médica en la prevencion de enfermedades, redes neuronales
para el reconocimiento de patrones, sistemas de inferencia difusos para incorporar
conocimiento humano, realizar inferencia y tomar decisiones, etc. Es importante con-
siderar que los problemas complejos del mundo real requieren sistemas inteligentes que
combinen conocimiento, técnicas y metodologias de diferentes fuentes. Estos sistemas
inteligentes deberan poseen experiencia como la del humano dentro de un dominio
especifico, adaptandose y aprendiendo a hacer lo mejor en ambientes dinamicos y ex-
plicando como toman decisiones o acciones. De cara a los problemas de calculo, es més
ventajoso usar diferentes técnicas de célculo sinérgicas que exclusivas, obteniendo como
resultado la construccién de sistemas hibridos inteligentes.

Légica Difusa. El cerebro humano interpreta la imprecisién y la informacién sen-
sorial incompleta proporcionada por los sentidos perceptivos. La teoria de los conjuntos
difusos y la légica difusa proporcionan un método sisteméatico para tratar con tal in-
formacion lingiiisticamente, y realizar calculo numérico usando etiquetas lingtiisticas
definidas por funciones de pertenencia. Més atin, una seleccion de reglas difusas de la
forma Si—-Entonces forma la componente clave de un sistema de inferencia difuso que
puede modelar en forma efectiva la experiencia humana en una aplicacién especifica.

La légica como base para el razonamiento puede distinguirse por sus tres compo-
nentes principales (independientes del contexto): valores de verdad, vocabulario (oper-
adores) y razonamiento (tautologias, silogismos). En la légica de Boole, los valores de
verdad son 0 (falso) o 1 (verdadero) y por medio de estos valores de verdad, se define
el vocabulario via las tablas de verdad.

Una distincion entre la verdad material y la 16gica [MG81] se hace en las llamadas
légicas extendidas: La 16gica modal [HC68| distingue entre verdad necesaria y posible,
y la 16gica temporal [McD82] entre enunciados que fueron verdaderos en el pasado
y aquellos que serdn verdaderos en el futuro. La 16gica epistémica [BA96] trata del
conocimiento y las creencias, la logica déontica [Ris71] con lo que debe hacerse y que
permite ser verdadero. La légica modal, en particular, podria ser una buena base para
aplicar diferentes medidas y teorfas de la incertidumbre.

Otra extension de la légica de Boole es el célculo de predicados, el cual es un
conjunto légico tedrico que usa cuantificadores y predicados para los operadores de la
logica de Boole.

La ldgica difusa [Zad65] hace una extension del conjunto tedrico de la l6gica multi-
valuada en la cual los valores de verdad son atributos lingiiisticos (términos de verdad
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de atributos lingtiisticos).

Lo mismo que en la logica clésica, los operadores se definen en la logica difusa a
través de tablas de verdad, usando el Principio de Extension para obtener las defini-
ciones de estos operadores. Hasta ahora la teoria de la posibilidad ha empezado a
ser usada para definir operadores en légica difusa, aunque hay otros operadores que
también han sido investigados [MZ82] y que podrian usarse.

Ademas, podemos considerar conectivos mixtos como funciones para calcular el
grado de pertenencia conjunta via las t-normas en problemas de clasificacion [Piera87].

Un punto importante es la relacién y diferencia entre los conceptos de probabilidad
y posibilidad, con este ultimo concepto se tiene una estrecha relacion con el grado
de pertenencia a un conjunto difuso. El concepto de posibilidad juega un importante
papel particularmente en la representacién del significado, en la gestiéon o manejo de
la incertidumbre en sistemas de clasificacion, sistemas inteligentes y en algunas otras
aplicaciones.

Razonamiento Difuso. En realidad, cuando las personas hablamos acerca de un
sistema del mundo real, lo hacemos en tres etapas:

e Seleccionamos un conjunto de atributos que podrian ser entendidas como un
conjunto de entidades bien diferenciadas. Tales atributos pueden estar directa-
mente vinculados a la experiencia sensorial-y entonces expresadas en una manera
informal-o pueden estar determinadas por medio de procedimientos de medi-
ciones mas precisas.

e Establecemos las relaciones entre los atributos, ligando sus estados particulares.
Esto en realidad se hace dando reglas como Si (hecho A) entonces (hecho B),
donde cada hecho describe un estado o un valor preciso de algin atributo partic-
ular.

e Finalmente, hay una tercera etapa donde los conjuntos de reglas se organizan
para construir una teoria o un modelo que describe el sistema del mundo real
bajo estudio.

El sistema esta bien comprendido cuando su teoria no conduce a conclusiones contra-
dictorias o a enunciados experimentalmente falsos acerca del sistema.

En este contexto el término inferencia se aplica a cualquier algoritmo que se use
para derivar consecuencias de hechos conocidos dentro del modelo. La inferencia en un
amplio sentido puede aparecer en diferentes formas dependiendo del contexto consid-
erado, desde la manipulacion simbdlica en una base de datos légica hasta la evaluacion
de una funcién numérica o vectorial. En el caso anterior, las reglas aparecen bajo la
forma: Si X =z entonces Y = f(z),z € X, con hechos conocidos como X = z;
6 X € A, siendo A un subconjunto de X. En Dubois y Prade (1996) leemos: “las reglas
Si-Entonces son una herramienta clave para expresar piezas de conocimiento en légica
difusa”.

Sin embargo, cuando los atributos considerados vienen de conceptos graduales como
altura, temperatura, cantidad y algunas otras, las descripciones de sus estados estan
algunas veces dadas también por enunciados graduales e implicitamente vagos. Ejem-
plos de estos enunciados son la temperatura es alta, el color es azul, etc. Mas ain, en
este caso el conocimiento acerca del sistema puede presentarse en forma de enunciados
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condicionales ligando estos estados vagos de los atributos, tales como Si la temperatura
es baja, entonces el color es verde.

Cuando los estados vagos de los atributos estan representados por conjuntos difusos
del universo del discurso donde los atributos toman sus posibles valores, el problema
surge naturalmente de cémo determinar los hechos y las reglas que se han de com-
binar para derivar nuevos hechos. Esta es la esencia de la inferencia difusa. Estos
hechos vagos en el contexto de los conjuntos difusos les llamaremos enunciados difusos
O proposiciones difusas, v las reglas relacionadas con estos hechos como reglas difusas
6 enunciados condicionales difusos.

Lo que es evidente desde el punto de vista de la logica es que la inferencia logica
tiene lugar a nivel semantico. A diferencia de los procedimientos de la légica clasica,
que derivan conclusiones por manipulacién simbélica, en la légica difusa los enunciados
difusos estan siempre relacionados a los conjuntos difusos que los representan, y el
proceso de inferencia total se realiza por manipulacién numérica de sus funciones de
pertenencia. En esta forma los hechos inferidos se construyen a partir de sus funciones
de pertenencia, y no en forma inversa.

En los diferentes significados que puede tener un enunciado difuso, hay una carac-
teristica comtn que todas las reglas comparten, es decir su capacidad para ser aplicadas
a situaciones no lejanas de aquellas para las cuales han sido originalmente concebidas.
La inferencia difusa tiene la ventaja de su versatilidad para derivar consecuencias cuan-
do los hechos conocidos no coinciden exactamente con cualquiera de los antecedentes de
las reglas que describen el conocimiento acerca del sistema. Tales procesos de inferencia
son referidos en la literatura como razonamiento aproximado, y estan obviamente mas
cercanos a la forma humana de pensar que a los procedimientos cldsicos de inferencia.
Este aspecto de la logica difusa es relevante e importante para la Inteligencia Artificial.

La idea original de realizar inferencia difusa por medio de relaciones difusas com-
puestas (regla de composicién difusa) fue introducida por Zadeh [Zad73]. Esta aprox-
imacién naturalmente conduce a un patréon de inferencia que se extiende al modus
ponens y que puede ser facilmente generalizado a situaciones mas complejas donde se
consideren varios atributos (principio de proyeccién—combinatoria). En este contexto
nos preguntamos: jcomo deberd interpretarse una regla difusa dada Si X es A entonces
Y es B en términos de una relacion difusa sobre el producto Cartesiano de los universos
de discurso X x Y?. Las dos respuestas mas aceptables a esta pregunta se encuentran
en la literatura y vienen de dos trabajos pioneros, uno de Zadeh y el otro de Mam-
dani. La aproximacién de Zadeh toma a R(z,y) = I(A(z), B(y)) donde I significa una
funcién de implicacion multivaluada, mientras la aproximacion de Mamdani toma a
R(z,y) = A(z)® B(y) con @ ¥ min (o mas generalmente cualquier funcién multivalu-
ada). Esta segunda forma de realizar inferencia es la més usual en el campo del control
difuso. La seleccién entre aproximaciones basadas en implicaciéon y en conjunciones
depende sobre el significado deseado de la regla y la forma condicional de combinar
hechos inferidos de las diferentes reglas.

La interpretacion de procesos de inferencia difusa como procesos de razonamiento
aproximado nos permite comparar que tan lejanos son los hechos conocidos de los
antecedentes y hechos inferidos de los consecuentes.
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4.7 Sistemas de Clasificacion Basados en Reglas Di-
fusas

Hoy en dia, las aplicaciones mas importantes de la teoria de los conjuntos difusos desar-
rollada por Zadeh en 1965 [Zad65] son los Sistemas Basados en Reglas Difusas (SBRD).
Esta clase de sistemas constituye una extension de los Sistemas Clasicos Basados en
Reglas, debido a que tratan con reglas difusas en vez de reglas légicas clasicas. Gracias
a esto, han sido aplicados éxitosamente a una amplia gama de problemas de diferentes
areas que presentan diferentes formas de incertidumbre y vaguedad.

Sistemas Basados en Reglas Difusas (SBRD). Un Sistema Basado en Reglas
Difusas (SBRD) presenta dos componentes principales: 1) el sistema de inferencia, que
ejecuta el proceso de inferencia difuso necesario para obtener una salida del cuando
ha sido especificada una entrada, y 2) la Base de Reglas Difusas (BRD) representa el
conocimiento que se tiene acerca del problema ha resolver, formando un conjunto de
reglas.

En el diseno de un sistema inteligente de esta clase se deberan de realizar dos
tareas principales para una aplicacién concreta: i) seleccionar los operadores difusos
involucrados en el sistema de inferencia, esto es definir la forma en la cual el proceso
de inferencia difusa se realizard, y ii) obtener una adecuada BRD acerca del problema
ha resolver. La exactitud de los SBRD para resolver un problema especifico depende,
directamente de ambas componentes.

La primera tarea ha de ser ampliamente analizada en la literatura especializada,
y se ha de realizar una gran cantidad de estudios tedricos y comparativos para tratar
con el problema de seleccionar los mejores posibles operadores difusos en el sistema de
inferencia ([ATVS83], [Yag88] y [Yag93]).

En relacion a la segunda tarea del diseno, parece ser mas dificil la decision porque
la composicién de la BRD depende directamente del problema ha resolver. Debido a
la complejidad de la derivacion de la BRD, se han propuesto una gran cantidad de
técnicas automaticas para tal efecto.

Los Sistemas Basados en Reglas Difusas (SBRD) combinan la precisién de la predic-
cion con un alto nivel de interpretabilidad, lo cual los hace muy adecuados para el diseno
de Sistemas de Clasificacion en problemas reales.

Sistemas de Clasificacion Basados en Reglas Difusas. En un Sistema de
Clasificacién Basado en Reglas Difusas (SCIBRD), se distinguen dos componentes: 1)
La Base de Conocimiento (BC), compuesta de una Base de Reglas (BR) y una Base
de Datos (BD), la cual es especifica para un problema dado de clasificacién, y 2) un
Modelo de Razonamiento Difuso (MRD).

El diseno de un SCIBRD implica encontrar ambas componentes, y este proceso
se lleva a cabo a través de un proceso de aprendizaje supervisado, que inicia con un
conjunto de objetos clasificados correctamente (conjunto de entrenamiento) y cuyo
objetivo es diseniar un Sistema de Clasificacién, asignando etiquetas de clase a nuevos
objetos con un minimo de error. Finalmente, se calcula el desempeno del sistema sobre
los datos de prueba para obtener una estimacion acerca del error de prediccion del
SCIBRD. El proceso se ilustra en la Figura 4.3.

Base de Conocimiento. La Base de Conocimiento (BC) esta compuesta de la
BR y la BD. En la literatura especializada, se han usado diferentes tipos de reglas y
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Figura 4.3: Diseno de un SCIBRD (Aprendizaje/Clasificacion)

su diferencia consiste en la composicién del consecuente: una clase ([AT97] [CDJHD]),
una clase y un grado de certeza asociado a la clasificacion de esa clase [INT], y el grado
de certeza asociado a la clasificacion de cada una de las clases posibles [MMP].

Un SCIBRD esta compuesto de una BR del siguiente tipo de reglas:

Ry: Sizi €AY Ao, A x, € AF entonces Y € C; con r*
donde:
® Ty, ..... x, son los atributos seleccionados para el problema de clasificacion.
o Ak ... AF son etiquetas lingiifsticas usadas para discretizar los dominios de los

atributos cuantitativas o cualitativas.

e Yeslaclase C; € {Cy,...... C¢ } ala que pertenece el objeto.

e y, 1 es el grado de certeza de la clasificacién en la clase C; para un objeto que
pertenece al subespacio difuso definido por el antecedente de la regla.

Base de Datos. La Base de Datos (BD) contiene la definicién de los conjuntos
difusos asociados a los términos lingiifsticos usados en la BR. Esta transformacién es
comun para todas las reglas en la BR para mantener la naturaleza lingtiistica de los
SCIBRD.

Método de Razonamiento Difuso. Un Método de Razonamiento Difuso (MRD)
es un procedimiento de inferencia, que deriva conclusiones a partir de un conjunto de
reglas difusas y un objeto. El uso de un método de razonamiento que combine la
informacion de la reglas disparadas por el objeto ha ser clasificado, puede mejorar la
capacidad de generalizacién del Sistema de Clasificacién.

Un modelo de razonamiento general lo podemos describir en la siguiente forma:

En la clasificacién de un objeto Ey = (241, T, - .- .. , T1x ), la base de reglas R =
{Ry,...... , R} esta dividido en ¢ subconjuntos de acuerdo a la clase indicada por su

consecuente,
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R:RCIURCZU...URC§

y siguiendo el esquema siguiente:

1.

Grado de Compatibilidad. El grado de compatibilidad del antecedente con el
objeto se calcula para todas las reglas en la BR, aplicando una t-norma | [ATV83],
[DP85]] sobre el grado de pertenencia de los valores del individuo (ey;) a los
correspondientes subconjuntos difusos.

R(Ey) = T(pas(en)s - palem)), k=1,..., L

. Grado de Asociacién. El grado de asociacion del objeto F; con las £ clases se

calcula de acuerdo a cada regla en la BR.

bf = h(Rk(Et),Tk), k = 1, ey | RC,-

i=1,...,¢

. Funcién de Ponderacion. Los valores obtenidos son ponderados por medio

de una funcién ¢. Una expresién que promueve los valores altos y penaliza los
pequenos parece ser la seleccion mas adecuada para esta funcion.

sz:ga)f): k:177|R01| i=1,...,¢

. Grado de validez de la clasificacion para todas las clases. Para calcular

este valor, se usa un operador de agregacion que combine, para cada clase, el
grado de asociacién positivo calculado en el paso anterior.

Y, =f(BF,k=1,....,|Re, | i=1,...,¢& v BF>0)
i=1,...,& con f un operador de agregacion.

El operador f regresa un valor entre el minimo y el maximo. Si se selecciona f
como el operador maximo tenemos el Modelo de Razonamiento Difuso Clasico.

Clasificacion. Se aplica una funcién de decision F' a los grados de clasificacién
del individuo. Esta funcién regresa la etiqueta de clase que corresponde al valor
maximo.

Cr=F(Yy,...,Y:) tal que Y, = maz;—1__Y;

Asi, en los Sistemas de Clasificacién Basados en Reglas Difusas (SCIBRD), el Méto-
do Clasico de Razonamiento Difuso (MCRD), grado maximo de asociacién, clasifica
un nuevo objeto del dominio con el consecuente de la regla con el grado méas alto
de asociacién ( [AT97], [CYT96], [CDJHD], [INT], [Kun], [MMP]). Usando este méto-
do de inferencia, se pierde informacién proporcionada por las otras reglas difusas con
diferentes etiquetas lingiiisticas que representan también el valor en el atributo patron
(clase), aunque probablemente con menor grado.

Por otro lado, es bien conocido que en otros SBRD como los controladores logicos
difusos el mejor desempeno se obtiene cuando se usan métodos de defuzificacién que
operan sobre subconjuntos difusos obtenidos de las reglas difusas satisfechas (aquellas
cuyos datos de entrada satisfacen sus antecedentes), tomando en consideracién todas
ellas para obtener el valor de la salida via el método de defuzificacién [CHP].
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4.8 Descripcion del proyecto marco

4.8.1 Introducciéon

El presente trabajo de tesis se ubica dentro de los métodos hibridos y se integra en
un proyecto de investigacion marco que dirige la Dra. Karina Gibert. La linea de
investigacion inicia en 1995 con el objetivo principal de estudiar los dominios poco
estructurados [GC94].

La primera propuesta constituye la tesina [Gib91] y después la tesis doctoral de
Karina Gibert [Gib94] que cristaliz6 en la formulacién de la metodologia de clasificacion
basada en reglas y una primera version del sistema informatico que la implementa,
denominado KLASS [Gib94] y que se ha utilizado en diversas aplicaciones [GC93a,
GC93b, GHC96, GC98, GS99, GSMO0].

Desde su inicio se han producido diversas ampliaciones del sistema que le han
permitido evolucionar y abrir nuevas posibilidades de investigacién. En la subseccion
§4.4 se aporta una breve cronologia que destaca las etapas mas relevantes del proyecto
marco.

El objetivo del proyecto marco es construir una plataforma integrada de soporte al
analisis inteligente de dominios poco estructurados, incluyendo todo tipo de herramien-
tas, desde las mas basicas de analisis descriptivo hasta las mas sofisticadas como la
clasificacion basada en reglas y herramientas de apoyo a la interpretacion de resulta-
dos, relacionadas con la minerfa de datos y el proceso KDD [GAC98].

Considerando las caracteristicas especiales de este tipo de dominios, se han desa-
rrollado métodos mixtos de analisis que combinan técnicas estadisticas con técnicas
de inteligencia artificial para resolver los problemas que se plantean en este contexto
[GA9S].

Todo el software que se desarrolla en el seno del proyecto marco se acaba integrando
a lo que podriamos llamar herramienta master, que actualmente es joc. K LASS+, y
que aglutina herramientas de muy distinta naturaleza ofreciendo la interfaz necesaria
para que puedan comunicarse entre ellas y transferir la informacion necesaria en cada
momento del analisis.

Esta herramienta informatica ha venido evolucionando de forma continua desde su
origen en la medida en que se ha avanzado en la investigacién y experimentacion de la
linea de investigacion antes mencionada.

En el seno de este proyecto marco se han desarrollado distintos proyectos de fin
de carrera (PFCs) tanto de la Diplomatura en Estadistica como de la Ingenieria en
Informatica en todos sus niveles (superior y técnicas).

Actualmente existe un grupo de personas investigando y trabajando en equipo,
entre los que se estan desarrollando dos proyectos de tesis doctoral del programa de
doctorado en Inteligencia Artificial de la UPC.

4.8.2 Evolucion del proyecto marco

e KLASS vO0. Tesina de Ingenieria informética de Karina Gibert. “Klass. Estudi
d’un sistema d’ajuda al tractament estadistic de grans bases de dades”. Clasifica

matrices de datos heterogéneas usando una distancia mixta definida especial-
mente para ello [Gib91, GC97] (febrero 1991).
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e KLASS v1. Tesis doctoral en Informatica de Karina Gibert. “L’us de la Infor-
macié Simbolica en I’Automatitzacié del Tractament Estadistic de Dominis poc

Estructurats.” Es una ampliaciéon de KLASS vO0. Incorpora la clasificacion basa-
da en reglas [Gib94, GC94] (noviembre 1994).

Herramienta informética, orientada a la clasificacion automatica de dominios poco
estructurados, implementada en LISP y lenguaje C. Ha sido desarrollada en el
departamento de EIO de la UPC e implementa la metodologia de clasificacion
basada en reglas, que en pocas palabras, es una estrategia mixta de clasificacion
automdtica que usa una combinacion de métodos basados en el conocimiento
(Inteligencia Artificial) y clasificacién ascendente jerarquica (tradicionalmente de
la Estadistica).

e xcn.KLASS PFC de Ingenieria Informatica de Xavier Castillejo. Incorpora a
KLASS v1 una interfaz de ventanas independientes, implementado en C, que
comunica con el nicleo LISP. Existe una versién PC de la interfaz que facilita el
uso de KLASS (sobre SUN) desde PCs a usuarios que desconocen LISP y UNIX
[Cas96] (julio 1997).

e jj.KLASS PFC la Diplomatura en Estadistica de Juan José Marquez y Juan Car-
los Martin. Incorpora a la version KLASS v1 nuevas opciones para el tratamien-
to de datos faltantes, la posibilidad de trabajar con objetos ponderados e imple-
menta un test no paramétrico de comparacién de clasificaciones [MM97] que se
aplicé al andlisis de disfunciones de tiroides [GS97, GS99] (octubre 1997).

e xt.KLASS PFC de Ingenierfa Informatica de Xavier Tubau. Incorpora a la ver-
sion xcn. KL ASS cuatro métricas mixtas mas y el médulo nuevo de comparacion
de clasificaciones [GAC98| de jj.KLASS [Tub99] (septiembre 1999). Sobre esta
version Angela Twore desarrollé un PFC de la DE, disenando un experimento
para estudiar el comportamiento de las distintas métricas, asi como el analisis
estadistico de los resultados.

e KLASS+ PFC de Ingenieria Técnia en Informética de Sistemas Silvia Bayona.
Fusion definitiva de las versiones xt. KLASS y jj.KLASS. Adema&s incorpora
un moédulo nuevo de andlisis descriptivo y de ayuda a la interpretacion [GA0O,
GSMO00, CDGT01] de datos y de clases resultantes, con el propdsito de reorientar
KLASS, haciéndola més general [Bay00] (2000). Sobre esta versién, el proyecto
de la diplomatura estadistica de Begona Gomez, consistié en el desarrollo de
herramientas de muestreo y de clasificacién basada en bootstrap, las cuales atin
estan por integrarse.

Situacion actual del proyecto marco Al momento de iniciar el desarrollo de
CIADEC, se estaba consolidando la version joc. K LASS+ paralelamente y de forma
independiente. Esta situacién, muestra que el proyecto marco es dindamico y constan-
temente se alimenta de nuevas investigaciones y experimentos. Actualmente existe un
equipo de 8 personas trabajando de forma coordinada en las siguientes tareas:

e PFC de Diplomatura de Estadistica de Miguel Angel Nieto. Compilacion de técni-
cas de Mineria de Datos y de Descubrimiento de Conocimiento.



4.8. DESCRIPCION DEL PROYECTO MARCO 31

e joc. KLASS+ PFC de Ingenieria en Informatica de la UIB de Josep Oliveras.
Incorpora a la version sbh.K LASS+ tres métricas mixtas més: Gower [GowT71],
Diday-Gowda [DG92], la métrica generalizada de Minkowski [IY94] propuesta
por Ichino y Yaguchi.

e PFC de Licenciatura en Estadistica FME de Angela Twore. Disena el experimento
de comparacién de resultados para las nuevas métricas.

e PFC de Licenciatura en Estadistica FME de Juan Carlos Martin. Analiza el
impacto de categorizar previamente las variables numéricas sobre el clustering en
el contexto de las disfunciones tiroideas.

e COLUMBUS Tesis doctoral programa de IA de la UPC de Jorge Rodas. Diseno
de la metodologia para el descubrimiento de conocimiento en medidas seriadas
muy cortas y repetidas con factor de bloque (KDSM). Construccién de un primer
satélite de joc. K LAS S+, denominado COLUMBUS que implementa la metodologia
KDSM.

e CIADEC Tesis doctoral programa de TA de la UPC de Fernando Vazquez.
Diseno de la metodologia para la caracterizacion e interpretacion automatica de
descripciones conceptuales, en dominios poco estructurados, con variables numéri-
cas (AUGERISD)[VGOla, VGO1b, VG02b]. Construccién en Java, de un satélite
de joc. K LASS+ denominado CIADEC (segunda parte de este documento) que
implementa la metodologia (AUGERISD). Actualmente existe ya un prototipo
de CIADEC que se encuentra en fase de experimentacion y pruebas.

e java.KLASS PFC de Ingenieria en Informatica de Gema Gémez. Consiste en
traducir al lenguaje de programacion Java el nicleo LISP de la version més
reciente de KLASS, se integraran todos los médulos y satélites (COLUMBUS
y CIADEC) C y Java en una interfaz general con total transparencia para el
usuario.

e PFC de Ingenieria en Informatica de Mar Colillas. Programacion en Java del
modulo de analisis descriptivo de datos y clases.

En la Figura 4.4 se aprecia el panorama general de la evolucion del programa master
del proyecto marco.
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l ;
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- : 2000
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JAVA JAVA (2002)
Java KLASS

Figura 4.4: Cronologia del proyecto marco.



Capitulo 5

Propuesta Metodoldgica

5.1 Introduccion

El objetivo fundamental de este trabajo es la descripcion conceptual de una parti-
ci6én viable obtenida sobre el dominio por cualquier medio (por ejemplo, a través de
KLASST o LINNEO™). Partiendo de los trabajos previos sobre la interpretacién a
partir de atributos cualitativos [Gib94], en donde se analizé la caracterizacién de clases
a partir de conceptos fundamentales como: la variable caracterizadora, el sistema carac-
terizador y la variable e—caracterizadora; ademés, en [GS00, Rod99] se ha encontrado
que el box-plot multiple es una herramienta agil y potente con atributos numéricas para
identificar elementos ttiles, considerandolo como la base de la propuesta metodolégi-
ca para la deteccion de las variables caracteristicas en atributos cuantitativos que se
propone en este proyecto de tesis.

El punto de partida nos sitiia de pleno en el empleo de técnicas de clasificacién
automatica que particionen los datos del dominio de estudio en un conjunto de clases
realizando una clasificacion utilizando el método de clasificacion basada en reglas, pro-
puesto por [Gib94, GC94], donde se introduce el conocimiento adicional, parcial y
no homogéneo que posee el experto del dominio a través de un conjunto de reglas
(predicados l6gicos de C'P;) para que actiie como un sesgo semantico durante el proceso
de clasificacion, mejorando la comprensiéon de las clases obtenidas.

Nuestra aproximacion a lo que seria un proceso automatico de interpretacién de
clases tiene su origen en la idea del boxplot multiple. Asi, la metodologia aunque inspi-
rada en esta herramienta gréafica estadistica ha sido automatizada usando algoritmos
no graficos, calculando los valores maximo y minimo de cada clase, procediendo a una
ordenacién ascendente del total de estos valores a las distintas clases. Los extremos
de los intervalos de longitud variable a generar seran los valores contiguos dos a dos.
Con ello se construye la tabla de contingencia entre los intervalos y las clases, lo que
dard cuantas observaciones hay en cada clase para cada intervalo. A partir de esta
tabla se obtienen las distribuciones condicionadas a cada intervalo y que resulta en el
porcentaje de elementos de cierto intervalo en cada clase. Asi, podemos asociar a un
objeto cualquiera su grado de pertenencia a cada clase. Esta idea da lugar a un gréfico
de grados de pertenencia difusos para cada clase y cada variable. A partir de aqui es
facil conectar la metodologia con un modelo de creacion de etiquetas lingiiisticas que
generen automaticamente las interpretaciones de las descripciones conceptuales de las
clases.

33
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La propuesta metodologica aporta un sistema de caracterizacion de clases, basado
en predicados de logica de primer orden (C'P1), que permiten maxima potencia y
flexibilidad para detectar atributos cuantitativos caracterizadores en algunas clases,
permitiendo un procedimiento de generacién automatico de reglas, que formaran parte
de la base de conocimiento de un sistema orientado a la prediccién y/o diagndstico.
Ademas, la automatizacion de esta metodologia ofrecera un conjunto de herramientas
de apoyo a la interpretacién como: la construccién de un sistema de reglas, visualizacion
de las funciones de pertenencia de una variable X} a las distintas clases C, evaluacion
de objetos nuevos de acuerdo a las reglas generadas y validacion de la calidad de la
prediccion teniendo como base un conjunto de nuevos objetos.

5.2 Metodologia

Los pasos que conforman la metodologia son los siguientes:

1. Descripcion estadistica de las variables

En esta primera etapa, se utilizan algunas técnicas descriptivas clasicas que per-
miten identificar el comportamiento y naturaleza de los datos sobre la matriz X.
Esta etapa sirve para obtener informacién preliminar acerca de la variabilidad de
las mediciones y para representar los boz-plots multiples, que permiten observar
la relacién entre las variables y las clases y, en especial es util para representar
las diferencias entre grupos.

2. Uso del bozx-plot maultiple como herramienta grafica, para la deteccion
de variables caracterizadoras

En esta parte, el box-plot multiple se usa como una herramienta para visualizar
y comparar la distribucién de una variable a través de todas las clases. En esta
parte representacion, podemos identificar lo que se denominan variables caracte-
rizadoras de la clase C', concepto que descansa a su vez en el concepto de wvalor
propio de una clase C'. Asi, definimos los siguientes conceptos [Gib94]:

e Un valor ¢¥ € Dy, de la variable X}, es propio de la clase C, si cumple:
(FieCagp=c)NNi¢C:ay#c)

Estos valores, cuando ocurren, identifican una clase con toda seguridad, por
lo que, los llamaremos valores caracterizadores de C'y los denotamos por
A\E siendo C' la clase y k la variable.

sc

e Una variable X, es parcialmente caracterizadora de la clase C' € P si tiene
al menos un valor propio de la clase C', aunque puede compartir alguno con

otras clases; llamemos V£ al conjunto de valores parcialmente caracteriza-
dora de C"

VEk = {c;C : c? es valor propio de X}, para la clase C'}
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e Una variable X}, es totalmente caracterizadora® de la clase C' € P, si todos
los valores que tiene X}, en la clase C' son propios de C'. En este caso, denota-
mos por A% el conjunto de estos valores, los cuales caracterizan totalmente
a la clase C:

Algz{c?:c?EVCk/\‘v’C'l %C’,c;‘? ¢ Vi

Es muy fécil observar si el box-plot de cierta clase no interseca con el de las
demds; en un caso asi, la variable es totalmente caracterizadora . A veces, sélo
es una parte del box-plot la que no interseca; en ese caso se trata de una variable
parcialmente caracterizadora.

Para identificar estas variables, estudiaremos los valores propios que toma una
variable X en una clase C, en relacion a las otras y poder ver si son de la clase
o no; para ello hay que analizar como son las interacciones entre clases.

3. Estudio de interacciones entre clases

En este proceso, es de nuestro interés considerar las variables, en su estado natu-
ral, evitando cualquier transformacion arbitraria sobre su naturaleza, que pudie-
ran alterar el sentido de la iteraccion.

Esta etapa consiste en identificar todas las intersecciones que se dan entre los
valores de las variables y las distintas clases, determinando en qué puntos del
rango de las variables estan cambiando estas intersecciones; asi podemos iden-
tificar las distintas combinaciones de clases donde se puede dar un mismo valor
de cierta variable y como consecuencia hacer emerger los valores propios (carac-
terizadores) de una clase; éstos nos identificaran variables total o parcialmente
caracterizadoras.

Sin embargo, en la practica no se puede basar un proceso automatico en la inter-
pretaciéon de una representacién grafica, por lo que en los siguientes apartados se
propone una alternativa equivalente, pero automatizable.

4. Sistema de intervalos o ventanas de longitud variable

Estas intersecciones se pueden encontrar de forma exacta con un coste computa-
cional minimo, solamente calculando los valores minimos y maximos por variable
y clase y ordenandolos en forma conveniente. A partir de dicha ordenacién, se
define una discretizacién de la variable en un conjunto de intervalos, sobre los
que se podra identificar los valores propios de una variable en todas las clases.

Formalizando estos conceptos tenemos que, si mk y Mg son los minimos y los
maximos de la variable X} en la clase C' € P, observados de la descriptiva o
del boz-plot mailtiple, donde mk, = min;cc{zat vy ME = mazicc{xy}. Ahora se
procede a ordenarlos en forma ascendente, este proceso consiste en:

e Definir M* como el conjunto de todos los minimos y méaximos correspon-
dientes a la variable X}, en todas las clases de P, esto es:

'Son aquellas variables que toman valores en individuos de la clase C' que no son tomados por
ningun otro objeto de las otras clases y viceversa.
2En lo sucesivo le llamaremos variable caracterizadora de esa clase.
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ME={mk ... omk MF

c1? » 10cer c1o "

k
L MEY
siendo la card(MF*) = 2¢

e Ordenando M* de menor a mayor, se construye un conjunto Z* de forma:
Zk={zk,i=1:2¢
tal que:

i) 28 = minM*

ii) zF = min(MF\ {2} ; j <i}), i={2,...,2¢}

Dado que Z*¥ = {zF} es un conjunto ordenado, sus elementos tienen la
siguiente propiedad:

2= [ < 1<j<2)

A este conjunto se le denomina puntos de corte.

e A partir de este conjunto ordenado, construimos el sistema de intervalos de
longitud variable I* en la siguiente forma:

I"={I*1<s<26-1}

donde
i) It = [21, 23]

i) 16 = (2,28, ], (s =2:26— 1)

De ahi se define una nueva variable categérica I* cuyo conjunto de valores es
DY = {If,... I}, ,}. I* identifica todas las intersecciones entre clases que define
Xk, representando un sistema de intervalos de longitud variable asociado a dicha
variable.

Asi, si tenemos 2€ puntos de corte diferentes se generan a lo mas 2§ — 1 intervalos
v la card(D*) = 26 — 1, recordando que £ es el nimero de clases de la particiéon
de referencia que se quiere caracterizar.

Ademés, siendo D* el dominio de X}, D* representa una categorizacion del mis-
mo, pero no es arbitraria en absoluto, y ademas se calcula de forma inmediata.
Por tltimo, hay que observar que para construir I* ya no hace falta realizar el
boz-plot maltiple, aunque éste sigue siendo una excelente representacién de lo que
se esta haciendo.

. Construccién de la tabla de contingencia de clases vs intervalos

En esta etapa se realiza la construccion de la tabla de contingencia para una
variable X}, como una matriz de nimeros A, en la cual los renglones estan repre-
sentados por los intervalos /¥ encontrados en la etapa anterior y las columnas,
por las clases de la particién P de referencia; asi, una cierta casilla de la matriz
A, indica el nimero de elementos de Z, cuyos valores de X} se encuentran en
el intervalo representado por I*. En general, para un cierto valor de la variable
X}, se tienen objetos en distintas clases. De esta forma definimos la tabla de
contingencia como A = I* x P = (ns(s = 1: 26 — 1), (c € P)), donde ny, es la
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card{i € C Nxy €I f}, es decir, ng. es el niumero de elementos de C' cuyo valor
de X} esta en I*, teniendo la matriz A dimensién constante (26 — 1,&) porque
ésta solo depende de €.

Usaremos I* para caracterizar las clases de P, para ello buscaremos si I* tiene
algin valor propio o parcialmente caracterizador en alguna clase. Intuitivamente,
los valores propios son valores exclusivos de la clase C y graficamente son muy
faciles de identificar en un box-plot maultiple, quedando la misma informacion
reflejada en la tabla A.

La caracteristica de un valor propio o parcialmente caracterizador de I* en la
clase C sobre una tabla de contingencia A es tal que cumple:

I* es valor propio o parcialmente caracterizador de la clase C' si

o n,.#0, y
e V(O #£C, nyw=0

Si ademés

e Vs #£s, ng.=0
entonces ¥ es un valor totalmente caracterizador de C.

Como en lo habitual se encuentran pocos valores totalmente caracterizadores, en
sentido estricto, lo comiin, son los valores propios o parcialmente caracterizadores.
Es decir, valores que determinan parte de una clase, la cual tiene que cuantificarse
para poder determinar el poder de caracterizacién de dichos valores.

Sea (1—¢), € € [0,1] el grado de caracterizacién de una clase C, para un valor. Ya
en [Gib94] aparece la idea de (1 — g)—caracterizacion y se maneja en todos los
trabajos posteriores a nivel de variable. Ello conduce a situaciones en apariencia
complejas como el hecho de que Xy, sea (1 —e1)—caracterizadora de C'y también
(1 — e9)—caracterizadora de C" con &, £ &9,

En realidad esto sucede porque lo que determina el poder de caracterizacién no
es la variable en si, sino los valores que toma y su distribucion a lo largo de las
clases. Asi, de ahora en adelante, trasladaremos a nivel de valores este analisis.

Diremos que, dada una variable X}

Un valor (1 — & )—caracterizador de C' es aquel valor propio de C' que
sélo identifica (1 — &) % de C.

Existe atin una tercera situacion, que corresponde al patréon que llamaremos valor
caracterizador no propio, el cual satisface la siguiente propiedad:

o [¥ es un wvalor no propio de la clase C' si cumple:
Nee 20 N Vs #8 ng.=0

Para analizar los valores concretos de € en la particién P serd necesario un analisis
previo que pasard por la tabla de contingencia I¥ x P, entre otras cosas.
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6. Construccién de la tabla de distribuciones condicionadas a los interva-

los

Es facil construir ahora la tabla de distribuciones condicionadas a cada intervalo,
de modo que las casillas representan una estimacién de la probabilidad de que
un elemento x;, de un cierto intervalo I¥, pertenezca a una clase especifica C.

Podemos representar la tabla de distribuciones condicionadas como una matriz
de la forma B = I* x P, cuyos valores toman la forma:

B=(pe(s=1:26—1),(c=1:¢))

siendo ¢ la cardinalidad de P (card(P)), ps. la frecuencia relativa de los individuos
de valor X} € I* que se encuentran en la clase C' € P y cuyo valor p,. = ng./n 1%
donde n,, es el ntimero de individuos que pertenecen al intervalo I* y a la clase
Cynp= Zﬁzlnsc es el nimero total de objetos que se encuentran en el mismo
intervalo I%.

De acuerdo a la construcciéon de la tabla de distribuciones condicionada B, la
podemos caracterizar por las siguientes propiedades:

e Para los valores de la variable I* (renglones) en cada uno de los intervalos
I* se tienen probabilidades p.. en el sentido frecuentista de que un elemento
Tk le sea asignada la clase C, cumpliendo con:

i) pse € [0,1]
i) 25 pee, = 1

En la tabla de frecuencias condicionadas B, los valores caracterizadores, de la
clase C son todavia mas facil de identificar, porque se detectan observando una
sola casilla de la clase y pueden ser parcialmente caracterizadores o totalmente
caracterizadores dependiendo si existe o no interaccién entre clases. Asi, tenemos
que:

e Un valor I¥ de la clase C' es un valor propio o parcialmente carac-
terizador si su frecuencia py. = 1.

e Un valor ¥ de la clase C es un valor totalmente caracterizador si
su frecuencia p,. = 1,0, py. =10, V s #£ s.

e [¥ es un valor caracterizador no propio si ps. € (0,1).

Visto cémo se identifican los valores caracterizadores, vamos ahora a cuantificar
el grado de caracterizacion tal y como ya se definio.

El valor I¥ de la variable X}, serd (1 — &)—caracterizador de C' si
Nse = (1 —¢) - ne.

El grado de caracterizacion en este contexto, se interpreta como la parte pro-
porcional (porcentaje) de individuos de C, cuyos valores de la variable X} se
encuentran en el intervalo I¥.
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| REGLA | CONJUNTO ANTECEDENTE | |
| | I*cC | I"=C [Probabilidad|
x4, € I¥ — Clpropio parcial caract| propio total caract. Pse = 1
ra € 1F 225 () total caract. no propig ps. € (0,1)

Tabla 5.1: Relacién entre reglas de asociacion y valores propios

7. Generacién del sistema de reglas R(Xy, P)

Asi, para cada valor propio (total o parcial) de la clase C, se puede extrae una
regla que identifica la clase con el minimo de informacion, de la forma:

donde X es la k—ésima variable, A¥ es el conjunto de valores propios de la clase

C.

Ahora bien, si un valor es caracterizador no propio entonces, cuando se da ese
valor, la clase de asignacion puede ser una u otra con distintos grados de certeza.
De ahi que, la regla

deje de ser segura.

Podemos definir py. como el grado de certeza de esa regla, entendiendo que p,.
(frecuencia relativa sobre una muestra) constituye una buena estimacién pun-
tual de la probabilidad de que un objeto que toma valores en ese intervalo 1%,
pertenezca realmente a la clase C'.

Asi, si I* es un caracterizador no propio de C, podemos generar una regla:

g €18 25 e

donde p,. lo podemos definir en forma equivalente como una probabilidad condi-
cional P(C|I* = IF¥) en la siguiente forma:

pse = P(CI" = IF) = cardfi tal que x4 € IF Ni € C}/ npe

De hecho, ps. esté indicando con qué probabilidad el objeto i pertenece a la clase
correcta C' a partir del valor de X}, considerando que existen otros individuos
que toman valores en I* y se dispersan en las demds clases.

El esquema en la Tabla 5.1 establece la relacién entre el conjunto antecedente I*
donde se encuentra el valor de la variable I*, la forma de la regla de asociacién
y el valor de su probabilidad de asignacién pg. a la clase C.

De ahi se observa que los valores propios siempre generan reglas seguras, pero
el poder de caracterizacion depende del cardinal del conjunto antecedente. Si
este coincide con toda la clase, entonces hay una caracterizacién completa de la
misma. Sino, es parcial. Se observa que la Tabla 5.1 tiene una casilla vacia.
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Esta casilla identifica un cuarto caso que responde a un cuarto patron; se trata de
la situacién mas general que le llamaremos valor genérico y que permitira generar
caracterizadores parciales y no seguros, representando este el caso mas débil de
todos. Se define asi

e Un valor I¥ de la variable I* es un valor genérico de la clase C' si
i) pse € (0,1) A
ii) 3¢ tal que py. #0, & #s, A
iii) 3 ¢ tal que pyw #0,  #c.

Estos valores los podemos interpretar como el subconjunto de individuos ¢ de la
clase C' que comparten su valor I¥ tanto con las demds clases, existiendo a su vez
en la misma clase C algunos otros elementos que pertenecen a otros intervalos.

A partir de los conceptos anteriores, se puede realizar la siguiente identificacion,
en relacion a los valores caracterizadores.

e Si I¥ es el valor de la variable I* (un intervalo de Xj), v ps € (0,1] es
su frecuencia condicionada para la clase C' entonces podemos generar para
cada elemento de la Tabla B reglas de la forma:

Si xy € IF para el objetoi % i € C

donde: z;; es el valor de la k—ésima variable para el i—ésimo objeto, I* el
intervalo al que pertenece dicho valor y C es la clase caracterizada a partir
de I f con probabilidad ps..

Esta definicién es general y cubre como casos particulares las reglas resultantes
de los valores propios de C', que incluye los valores a ps. = 1, que corresponden a
las reglas seguras.

Asi, para cada tabla de distribucion condicionada a intervalos B se puede derivar
el siguiente sistema de reglas asociado a X para identificar cierta particion P.

R(Xy,P)={r : xikelfﬂie()’ con pee >0, pe € B,
I={1,...,28=1)¢}, s={1,..., (26 - 1)}}

Este sistema ha de permitir identificar las distintas clases a partir de Xj,.

Fijada una sola clase C' que se quiere caracterizar, las probabilidades de todas las
reglas que presentan a C' como parte derecha pueden verse como una distribucion
de posibilidades [DPB99] y [LdAM90] que asigna a cada valor de la variable I*
su grado de pertenencia a la clase C' y que se representa como un grafico (ver
Figura 5.1) con cada una de las funciones horizontales. Cabe mencionar, que el
area bajo estas funciones ya no es 1, puesto que se componen de probabilidades
que provienen de distintas distribuciones condicionadas (las de C|Z = IF, Vs).
Asi, definimos

C def k
7y (Tik) = Dses ik € 1,
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Para cada elemento de la particiéon P (columnas de las matrices Ay B) que son
las distintas clases, se tiene una distribucién de posibilidad 7, que indica el grado
de compatibilidad del valor de X} con la asignacion a C'. En esta distribucién se
tiene un numero finito de niveles de posibilidad de C, distinguiendo valores entre
lo “imposible” (codificado por 0) y lo “completamente posible” (codificado por
1).

Parafraseando lo anterior, se tiene que para toda z; € I¥, 7{(x) representa
hasta qué punto es posible que cierto valor de X} implique la pertenencia a C'.
La funcién 7§’ representa una restriccién flexible de los valores de la variable Xy
con las siguientes convenciones:

o 7 (x;) = 0, significa que la pertenencia a la clase C' es imposible;

o 7 (w,) > 0, significa que la pertenencia a la clase C' es posible a distintos
grados (pj., débil, fuerte, muy fuerte etc.), tanto més intenso cuanto més se
acerque a 1, que representa la pertenencia segura.

Finalmente, se obtiene un sistema global que contiene reglas difusas o posibilistas,
a partir del cual, para cierto valor del atributo X} se da con mayor o menor grado
de pertenencia a cada clase de cierta particion de referencia P.

A partir de aqui, veremos como (apartado §9 de esta seccién) la representacién
grafica de este sistema permite generar interpretaciones automaticas de las clases.

8. Validacidon del Sistema Global de Reglas

En la metodologia propuesta, los box-plot mailtiples se han usado para la deter-
minacion de los valores caracteristicos, considerando como base un sistema de
intervalos de longitud variable. Esto permite identificar cual es la estructura na-
tural que subyace en la base de datos del dominio de estudio variable por variable.
Esto, ha permitido desarrollar un método rapido para construir un sistema de
reglas difusas asociadas a cada variable, el cual queda reflejado en la tabla de dis-
tribuciones condicionadas a intervalos B = P|I*. Un primer propésito, atin en fase
de desarrollo, es reducir la ambigiiedad inherente al sistema de reglas (X}, P)
considerando el criterio de grado més grande de asociacién (con el consecuente
de la regla con la probabilidad maxima), el cual nos conduce a un sistema re-
ducido ®'( Xk, P) mucho més pequeno en numero de reglas, sin ambigiiedad pero
conservando incertidumbre.

Como una aplicacion practica, la evaluacién del sistema de reglas consiste en
tomar cada uno de los elementos del conjunto de prueba y evaluarlos en el cor-
respondiente sistema de reglas de la particién de referencia. Asi, considerando
la variable X} y una particién de referencia, tomamos cada valor x;; Vi en el
conjunto de prueba y los evaluamos en el sistema de reglas reducido R®'( Xy, P),
en cada caso, para cada valor x; se localizan los intervalos ¥, la clase C' vy la
probabilidad correspondiente. Es decir, si existe una regla

P
rag € 18250

la clase C' se asigna al individuo ¢ con un grado de pertenencia p,. considerando
unicamente la variable Xj. El resto de las variables se evalian de igual forma.
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Este proceso continua hasta agotar todas las variables de todos los individuos en
el conjunto de prueba.

El siguiente paso es considerar de acuerdo al un criterio de agregacién de informa-
cion elegido, la combinacion de todas las variables por individuo del conjunto de
entrenamiento y determinar el niimero de individuos mal clasificados para calcu-
lar el error de prediccion del sistema de reglas como un parametro de validacion
del sistema de reglas generado.

. Interpretacion de Clases

La interpretacion de las clases resultantes es siempre de gran importancia para
usar los conocimientos generados como herramientas de apoyo a la posterior toma
de decisiones. Incluso se ha llegado a decir que la validacién de una clasificacion,
se ha considerado como el grado de interpretabilidad y/o utilidad de éstas, sin
ningin otro criterio que el de un especialista que mira las clases resultantes.

Teniendo, como base la tabla de distribuciones condicionadas a los intervalos
analizada en el apartado §6 de esta seccién, se puede asociar a un individuo
cualquiera ¢ su grado de pertenencia a cada clase. Esto hemos dicho da lugar a
un grafico de grados de pertenencia difusos para cada clase y para cada variable
como se muestra en la Figura 5.1. En el gréfico el eje horizontal es comin y
representa el rango de Xj; para cada clase se representa el grado de pertenencia
de los valores de X} segun las reglas. La forma escalonada de dichas funciones de
pertenencia se debe a la categorizacién de X}, en I*. Asi, dado un valor de X}, se
visualiza facilmente su relacion con las otras clases.

Se observa que a partir de esta representacién grafica, el paradigma difuso [VG02a)
constituye un excelente soporte al proceso de interpretacion.

Esto es, porque el sistema $(Xj, P) contendré reglas con el mismo antecedente
(I*) y partes derechas diferentes (clases) en distintos grados de pertenencia. Por
otro lado, una clase C' se reconoce por muchas reglas, lo que trae consigo proble-
mas de imprecision e incertidumbre en el modelo de razonamiento asociado a la
caracterizacion de la clase. Esto es claramente visible en la representacién grafica
de la Figura 5.1 y evidencia que se presenta una situacion compleja que por sus
caracteristicas se presta a su contextualizacion en el paradigma de los conjuntos
difusos [AGI1] y [AGR93]|, su extension la légica difusa y la teoria de la posibili-
dad; los que constituyen un excelente soporte para representar y manejar piezas
de informacién que contienen tanto la imprecisién como la incertidumbre, como
es el caso en la determinacion de la clase C' de un objeto @ € 7.

A partir de aqui, debemos soportar el proceso con un método de creacién de
etiquetas lingiifsticas que genere descripciones conceptuales de las clases del estilo:

Si la variable X toma valores muy altos entonces ese objeto 7 se asocia
a C03

donde, el grado de pertenencia de una variable especifica X}, al concepto “muy
altos” vendria determinado precisamente por un grafico de C'03 como el de la
Figura 5.1. Asi, una vez que se ha asignado la clase C' a un nuevo individuo,
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podemos analizar los graficos de distribucién variable por variable para obten-
er conocimiento 1til y comprensible en la interpretacién conceptual de la clase
identificada y su relacién con otras clases.

5.3 Estado actual

Hoy, la metodologia AUGERISD se esta implementando en un sistema denominado
CIADEC, cuya descripcion es objeto en la parte II de este proyecto (capitulo §10).

El estado actual del sistema CIADEC desarrolla las siguientes tareas: a partir de una
base de datos descrita con atributos cuantitativos y una particién de referencia viable,
genera los sistemas de intervalos de longitud variable para cada atributo seleccionado,
la tabla de distribucion condicionada a intervalos por atributo, el sistema global y
reducido de reglas por atributo, los graficos de las funciones de pertenencia para cada
atributo seleccionado y clase, el grafico de asignacion de clase por atributo para cada
objeto nuevo.

Como trabajo futuro consultar el cronograma de actividades de la tesis, Tabla 8.1.
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Figura 5.1: Diagrama de grados de pertenencia a las clases de la variable Q-AB



Capitulo 6

Caso de Estudio

6.1 Introducciéon

En este capitulo realizaremos la aplicacion de la metodologia descrita a los datos de la
planta depuradora de aguas residuales.

Las grandes 4reas urbanas producen gran cantidad de aguas residuales!,y cuando el
medio ambiente estd contaminado y la calidad del agua empeora debido a que el proceso
residual llega a superar el desempeno de la auto-regulacion de las aguas recibidas. En
este caso, se deben tomar ciertas medidas previsorias para restaurar el equilibrio del
medio ambiente [RPSM].

Las plantas depuradoras de aguas residuales proporcionan un importante equilibrio
entre el medio ambiente y las aguas residuales concentradas de las areas urbanas.
Si estas tltimas se liberan de forma descontrolada, se degradaria el medio ambiente,
elemento esencial para el bienestar de los seres humanos.

Para tratar adecuadamente las aguas residuales son necesarias distintas operaciones
y procesos unitarios. El diagrama del proceso de una estacion depuradora incluye difer-
entes combinaciones de agentes fisicos, quimicos y biolégicos (ver proceso global en la
Figura 10.1). Esta ultima representa un esquema tipico, asi como la secuencia 16gi-
ca de tratamiento, dividida en diferentes fases, las que son resumidas brevemente a
continuacién (para mayor detalle referirse a [SM95] y [Rod99]).

El pretratamiento es la primera etapa para la depuracion de aguas residuales.
En esta fase, se realiza una primera separacion de los sélidos, arrastrados por el agua
residual cuando llega al recolector. Con ello se pretende evitar obstrucciones posteriores
y otros problemas sobre las bombas o valvulas utilizadas a lo largo de todo el proceso.
Esta operacion fisica se realiza mediante una secuencia de rejas, que abren y cierran
automaticamente.

El tratamiento primario corresponde a la segunda etapa del proceso. En esta
fase, se deja reposar el agua en un tanque de sedimentacion primaria, para que decante
la materia organica sedimentable, el resto de la arena o particulas inorgéanicas, que no
se han retenido en el pretratamiento.

Posteriormente, se lleva a cabo, la etapa mas importante del proceso, conocido co

I“toda combinacién de liquidos o aguas que transportan residuos procedentes de residencias, in-
stalaciones publicas y centros comerciales e industrias, a las cuales, de manera eventual,se pueden
agregar aguas subterrdaneas, superficiales y pluviales-[Rod99].
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Figura 6.1: Diagrama tipico del proceso de tratamiento de aguas residuales

biolégico del agua, es decir, la degradacion de la materia organica disuelta en el agua
residual. Lo anterior ocurre por la accién de una poblacion multiespecifica de microor-
ganismos, conocida como biomasa. La reaccién que se produce, tiene lugar en uno o
varios reactores biologicos, dependiendo del niimero de reactores que tenga la planta.
Finalmente, una nueva decantacién se lleva a cabo en los sedimentadores secundarios,
para emitir posteriormente el agua. El objetivo del proceso antes descrito, es conseguir
una buena separacién, entre el agua ya tratada y la biomasa.

Los sélidos sedimentados de ambas fases de decantacién son enviados (purga) hacia
una linea de tratamiento especifico, conocida como “linea de barros” y eventualmente,
realimentan la biomasa del reactor bioldgico.

Cuando la planta depuradora no funciona bajo condiciones normales, se deben
tomar decisiones para modificar algunos parametros del proceso de depuracion y restable-
cer lo antes posible la normalidad. Por esto, es importante contar con un sistema au-
tomatizado, que nos proporcione la informacién relevante sobre la situacion que la
planta tiene en un momento especifico. En nuestro caso, la investigacion esta orientada
a hacer aportaciones en ese sentido.

Como se mencioné anteriormente, un buen conocimiento sobre la situacién de la
planta en tiempo real constituye un excelente apoyo a la gestiéon de la misma. Por
ello, el objetivo de esta aplicacién es presentar la metodologia expuesta en el capitulo
85 para la generacién automaética de descripciones conceptuales, que caractericen las
distintas situaciones que se pueden presentan en un cierto dia (registro) en la planta
depuradora.

Se partird de dos clasificaciones de referencia para identificar situaciones tipicas.
A partir de estas clasificaciones, se propone un modelo conceptual que determine los
atributos relevantes involucradas en el proceso y describa e interprete las diversas
situaciones que se presentan en un cierto dia en cada una de ellas y mostrar que la
prediccién de clases depende de la particion de referencia.
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6.2 Presentacion de los datos

Los datos analizados en esta aplicacién provienen de una planta depuradora de la Costa
Catalana (Espana), y estan formados por un total de 218 observaciones, obtenidos
consecutivamente el mismo nimero de dias. Cada observacién corresponde a la media
diaria de repetidas mediciones sobre un conjunto de 63 atributos.

El conjunto de datos cuantitativos y cualitativos que se recogen en la planta depu-
radora, describe el estado de la planta a través de un conjunto de 63 atributos, algunas
de las cuales se midieron en distintos puntos de la planta (AB: a la entrada de la planta,
SP1: después del primer decantador, B: en el reactor biolégico, SP3: después del tercer
decantador, AT: a la salida de la planta) y otras se obtuvieron por célculos a partir de
las primeras [SMCLP97].

Los expertos recomiendan trabajar con un subconjunto de 19 atributos, 17 de las
cuales son numéricas y son: Q-AB (caudal a la entrada de la planta), DQO-AB (mate-
ria orgdnica quimica a la entrada), COND-AB (conductividad eléctrica a la entrada de
la planta), DQO-SP1 (materia organica quimica en el primer decantador), Q-SP3 (cau-
dal a la salida del tercer decatador), DQO-AT (materia organica quimica en el agua
tratada, a la salida), SST-AT (total de sélidos en suspension), NH4-AT (amonio sobre
el agua tratada), NO3-AT (nitrato sobre el agua tratada), IVF (indice volumétrico de
fangos), CM (carga mésica), ESC-B (presencia de espuma en el tanque de ventilacion),
ASP-AT (calidad del agua tratada), ZOO (Zooglea, NFILAM (ntimero de bacterias fila-
mentosas diferentes), BIODIV-MIC (biodiversidad de la microfauna en el fango activo),
P-FLAG (Flagelados > 20pum) y 2 atributos categoricas, FILAM (bacteria filamentosa
dominante) y FLOC (copos de fango activado). En este trabajo, hemos tomado co-
mo referencia estos atributos, las cuales se representan como Xy, tanto los atributos
cuantitativos como las cualitativos.

Este conjunto de datos Z de 218 dias han sido previamente clasificados por la
herramienta Linneo™ y el sistema hibrido denominado Klass™ y lo consideraremos
como el conjunto de entrenamiento 7y y otro conjunto de 25 nuevos individuos también
previamente clasificados seran usados para validacion de nuestro sistema de reglas y le
denominaremos conjunto de prueba Fj.

6.3 Particiones de referencia: Linneo™ y Klass™

Particién de Linneo' Pp. El estado de la planta (el atributo clase) fue previamente
identificado por medio de un proceso de clasificacién semi-automéatico usando la her-
ramienta Linneo™ y el criterio del experto.

Linneo™, que es una herramienta de adquisicién de conocimiento semi-automatica
utilizada en la construccion de clasificaciones para dominios poco estructurados, fue el
software utilizado para particionar los datos.

Después de un proceso iterativo de clasificacién supervisada por el experto, los 218
fueron clasificados en 20 situaciones tipicas que ocurren en la planta. Estas 20 clases
corresponden a los clusters obtenidos con la clasificacién de Linneo™ usando un radio
igual a 10 excepto para dos clases no detectadas con este radio. Otras clasificaciones
con diferentes radios descubrieron otros dos nuevos clusters que corresponden a dos
estados de la planta.
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Aunque la clasificacién de Linneo™ es una clasificacién que los expertos han da-
do una interpretacion valida; también se ha observado que como en un proceso de
clasificacién automaética, los propios expertos reconocen que no es la tnica y que in-
cluso podria ser mejorada. La validacion de esta clasificacién no ha sido contrastada
previamente por medio objetivos, razon por la cual se propone una segunda particién
obtenida por Klass™.

Particién de Klass™ Pg. El sistema Klass™ presenta diferencias importantes
con respecto a otros clasificadores: el procesamiento de informacion simbédlica y una
metodologia especifica con restricciones declarativas, de ahi que, Klasst se considera
como una herramienta de ayuda a la adquisicion de conocimiento, cubriendo un doble
proposito:

e Implementar un método de clasificacion con restricciones basada en el conocimien-
to.

e Una herramienta de ayuda a la adquisiciéon de conocimiento basada en métodos
estadisticos, orientada a la gerenacion de reglas para un sistema de diagnostico
y/o prediccién.

La base de la metodologfa de Klass™ es un método de clasificacién ascendente jerdarquico,
que utiliza el algoritmo de vecinos reciprocos encadenados. La estrategia de clasificacién
consiste, en detectar los pares de vecinos reciprocos que han sido fusionados y construir
el arbol de agregaciones.

En esta aplicaciéon la métrica mixta y el criterio de Ward se han usado para clasi-
ficar el conjunto de entrenamiento 7Ty usando ademas la metodologia basada en reglas.
Basicamente, se realizan dos procesos de agrupamiento: uno por las reglas del exper-
to y el otro para los objetos que no satisficieron las reglas del experto llamada clase
residual. Ambas clasificaciones jerarquicas son integradas en una sola particién para el
conjunto total Tj. La Figura 6.2 representa el dendrograma final.

La clasificacion de Klass™ para los 218 individuos del conjunto de entrenamiento
se hizo tomando en cuenta las reglas dadas por el experto y haciendo un corte del arbol
igual a 20. Las clases que se obtuvieron son las siguientes:

ClaseC01 = Classer164, ClaseC02 = ClasserlT9,
ClaseC03 = Classerl18, ClaseC04 = Classerl76,
ClaseC05 = Classer197, ClaseC06 = Classer140,
ClaseC07 = Classerl6b, ClaseC08 = Classer196,
ClaseC09 = ClasserCpl, ClaseC10 = Classer194,

ClaseC11 = Classer191, ClaseC12 = D50,
ClaseC13 = Classer204, ClaseC14 = C's0,
ClaseC15 = Classerl70, ClaseC16 = Classer198,
ClaseC17 = Classer202, ClaseC18 = D07,

ClaseC19 = Classer201, ClaseC20 = Classer173

Comparacién entre las particiones Linneo" y Klass™. Analizando los elemen-
tos que contienen cada una de las 20 clases en la clasificacién de Klass™ y comparandola
con la obtenida con Linneo™ se han obtenido los siguientes resultados :
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Figura 6.2: Arbol general del clustering basado en reglas para un corte en 20 clases

e De las 20 clases entre ambas clasificaciones, siete clases se identifican como muy
similares, las relaciones de estas clases entre ambas clasificaciones son:

e Haciendo una tabla cruzada (ver Tabla 6.1) entre las dos clasificaciones, obten-
emos una matriz donde los elementos de la diagonal representan los elementos
comunes entre diferentes clases de ambas clasificaciones, teniendo un total de 49
objetos en clases similares representando un 43.11 % de elementos coincidentes y
el resto de los objetos se dispersan en las otras clases, formando clases diferentes
con caracteristicas diferentes.

6.4 Analisis por atributo

El sistema CIADEC §10 (Caracterizacion e Interpretacién Automética de Descripciones Con-
ceptuales en Dominios Poco Estructurados usando Variables Numéricas) [VG02b] es un sis-
tema que implementa la metodologia AUGERISD [VGO0la] “Generacién Automatica de Re-
glas Difusas en Dominios Poco Estructurados con Variables Numéricas”, la cual permite la
caracterizacion e interpretacién automatica de descripciones conceptuales en dominios poco
estructurados previamente clasificados, combinando conceptos y técnicas de estadistica e in-
teligencia artificial y logica difusa.

Ademds, la automatizacién de esta metodologia ofrecerd un conjunto de herramientas que
permitan:

e Construir un sistema de reglas para la prediccién de clases, diagndstico...

e Visualizar las funciones de pertenencia de un atributo X a las distintas clases.
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CLASESC01/C02C03C04C05C06C07TC08C09C10C11C12C13C14C15C16C1TC18C19C 20K lass™
Co01 19 6 18141111 8 515 1] 4 72
C02 23 3 6 5 1 1] 2 4 | 4 49
C03 112 3
Co4 2 2
C05 1 3 4 2 10
Co06 1 1
Cco7 1 1 2
o8 2 1 2 5
C09 2 2
C10 2 1 8 1 4 16
Cl1 1 15 6 22
C12 1 1
C13 1 1 2 1 1 6
Cl14 1 1 2
C15 1|1 7111 4
C16 1 3 1 5
C17 1 7 8
C18 1 1
C19 4 1 5
C20 2 2

Linneot[ 23|23 4 | 8|15 8 [19]10| 3 [10{20| 1 (14| 2 |14 |15]10| 1 |11] 7 218

Tabla 6.1: Comparacién entre las particiones de Linneo™ and Klass™

e Evaluar un conjunto de objetos nuevos de acuerdo a las reglas generadas.

e Validar la calidad de la asignacion teniendo un conjunto de prueba Fy.

Como una estrategia de trabajo, se aplicara la metodologia haciendo el andlisis para el

atributo DQO-AT (materia organica quimica en el agua tratada) y la particién de referencia
dada por Klass™t, de tal forma que el método pueda seguirse de cerca. Esto se hace con el
fin de ilustrar la ejecucién de la metodologia y permitir comentarios especificos en cada paso
y posteriormente dar los resultados para el resto de los atributos.

1. Descripcion estadistica de las variables

De acuerdo con el conjunto de datos obtenidos, lo primero que se realizé fue una
descripcién estadistica, la cual permitié obtener informacién preliminar como: niimero
de objetos pertenecientes a cada clase de la clasificacién de referencia; la media, la
mediana, la desviacién estdndar, los valores minimos, maximos y atipicos (outliers)
para cada atributo en cada una de las clases; un grupo de atributos con un 35 %
aproximado de valores pérdidos (NH4-AT, NO3-AT, IVF, CM y BIODIV-M), cabe
aclarar que estas son las que se miden con poca frecuencia en la clase; en el resto de
los atributos se observé menos del 4 %.

. Uso del boxplot mailtiple como herramienta grafica, para la deteccion de

variables caracterizadoras

Con el boxplot multiple, se visualiza la distribucién de los valores de cada una de los
atributos por clases. En nuestro caso, el primer boxplot multiple fue para el atributo
DQO-AT (ver Figura 6.3) el cual consiste de una representacién grafica que muestra
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Figura 6.3: boxplot del atributo DQO-AT.

como los valores del atributo por clases se distribuyen. En cada boxplot por clase, los
valores outliers o valores atipicos son marcados por “*”, se despliega una caja desde
Q1 (primer quartil) hasta el Q3 (tercer quartil) e incluye un 50 % de elementos de la
clase, la mediana de los valores esta marcada dentro de la clase con un signo horizontal
y los bigotes se extienden hasta el minimo y el méximo por clase.

A partir de la observacién de los boxplots se determinan los valores caracterizadores,
en sentido estricto ? de las clases. Gréaficamente, se puede apreciar si la proyeccién
horizontal del boxplot de cierta clase no interseca con la de las demaés; en un caso asi,
el atributo, es totalmente caracterizador de esa clase.

Por ejemplo, si observamos el boxplot del atributo DQO-AT (materia orgdnica quimica
en el agua tratada) en la Figura 6.3, cualquier valor en (120, 134]mg/1 es totalmente
caracterizador para la clase C09. Esto se debe a que en ese intervalo ningin otro
boxplot interseca con el boxplot de la clase C09 y todos sus valores estan comprendidos
en dicho intervalo. Lo anterior significa que, cualquier dia en donde DQO-AT (materia
organica quimica) tomara un valor en el intervalo (120, 134]mg/1 estaré en la clase C'09
y viceversa todos los dias que hay en la clase C09 contienen un valor de DQO-AT entre
(120, 134]mg/1. Otro valor en el intervalo (100, 110] es totalmente caracterizador para

N

la clase C'18 del mismo atributo.

3. Determinacion de la interaccion entre clases

Se observa en la Figura 6.3 que existen intervalos del atributo DQO-AT donde pueden
coincidir €02, C06, C07, C11, C13, C16, y C17, como es el valor de DQO — AT =
57mg/l, el cual se encuentra en el intervalo IBQO_AT; u otros donde intersecan las
clases 6’05, C’O?, C15 y CA'197 como es el caso para el valor de 31 mg/1 localizado en el

intervalo IGDQofAT = (30, 32]mg/I.

Queda claro que, el poder informativo asociado al valor del atributo DQO-AT depende
directamente del cardinal del conjunto de clases que interseca. Por ello, estudiar dénde
cambia ese cardinal es extremadamente adecuado.

2También puede calificarse de las siguientes maneras: totalmente caracterizadores o seguros.
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4. Sistema de intervalos o ventanas de longitud variable

La generacién de los intervalos o ventanas de diferentes longitudes, se realiza tomando
los puntos de corte contiguos dos a dos del conjunto Z*. Esto dio como resultado un
sistema de intervalos abiertos por la izquierda y cerrados por la derecha, excepto el
primer intervalo en cada atributo, el que se considera cerrado por ambos lados. Esta
forma de presentar los intervalos se debe a las caracteristicas propias de la herramienta
utilizada. Con ello se dispone de un atributo categérico ZP?9=AT asociada a DQO-AT,
que indica todas las intersecciones entre clases. Para el atributo DQO-AT, tenemos el
siguiente sistema de intervalos:

[PRO-AT — [Tk _ [20,24), 1§ = [24,24],
If = (24,25], If = (25,25], I§ = (25,30],

I¥, = (96,100], I% = (100,100], I%; = (100,110],
I = (110,110, I§ = (110,120], I, = (120,134]}

. Construccion de la tabla de contingencia de clases vs intervalos

Una vez obtenido el sistema de intervalos, se construye la tabla de contingencia entre
los intervalos y las clases. En los renglones marcamos los intervalos y en las columnas
las clases; ya se dijo que las intersecciones de renglén con columna contienen el niimero
de observaciones que hay en cada clase para cada intervalo.

Ya hemos comentado que IPQO~AT representa una categorizacién no arbitraria de

DQO-AT, que hace emerger todos los puntos donde cambian las intersecciones entre
clases.

Asi, mientras el valor de I 1Q DO=AT 'indica el intervalo [20, 24]ml/1 de DQO-AT, también
estd indicando la zona en la que se da la clase C08. Por el modo como se ha construido
TPRO-AT estamos seguros de que precisamente a partir de 24 mg /1 de materia orgénica
quimica seran otras las clases que se puedan dar simultdneamente.

. Construccion de la tabla de distribuciones condicionadas a los intervalos

Una vez obtenida la tabla de contingencia, se construye la tabla de distribuciones condi-
cionadas a intervalos para el atributo de estudio DQO-AT. A partir de esta tabla para
cada valor x;pgo—ar se le asigna una probabilidad ps., s =1,...,2{ — 1, que repre-
senta el grado de pertenencia del individuo ¢ a la clase C, de acuerdo a este atributo.
Y las probabilidades asociadas a la clase C' pueden verse como una distribucion de
posibilidades que asigna a cada valor del atributo I* su grado de pertenencia a la clase
C'y dicha distribucién puede representarse por medio de un grafico (ver Figura 5.1).

Para el atributo de estudio DQO-AT se pueden reconocer los cuatro tipos de valores
caracteristicos:

e Valores propios totalmente caracterizadores:
IR9~4T — (100,110] de C18 y
TR99=AT — (120,134] de C09

e Valores propios parcialmente caracterizadores :
129974 — (71,74] de C10
15R9=AT — (95 96] de C10
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e Valores No propios son:
10994 — (59, 65] de C12

e Y, los valores Genéricos: El resto de los valores no nulos en la tabla de distribucion
son valores genéricos.

7. Generacion del sistema de reglas R(Xy, P)

Interpretando ps. como una estimacién de la probabilidad de que i € C dado que i € I*
(C|I*) podemos obtener un sistema de reglas que represente los grados de pertenencia
de un dia a cada clase de acuerdo a un atributo dado.

Considerando las distribuciones condicionadas a los intervalos, como distribuciones de
posibilidad (grado de imprecisién), podemos asociar a un objeto (dia) cualquiera, su(s)
grado(s) de pertenencia a la(s) clase(s) y obtener un sistema de reglas, que representen
el grado de pertenencia a algunas de las clases. Esto da lugar a un gréfico de grados
de pertenencia para cada clase y para cada atributo, que representa una buena ilus-
tracion de lo que ocurre en una situacién real (ver Figura 6.4). Asi, si tomamos el
valor de x;pgo—ar = 93mg/l y trazamos una linea vertical sobre él, se obtienen los
grados de pertenencia de este valor a cada una de las clases. Esta forma de representar
graficamente este sistema permite obtener conocimiento 1til y comprensible para la
interpretacion conceptual de las clases identificadas.

Con respecto al atributo DQO-AT, esta etapa del proceso genera un sistema total
R(DQO — AT, P) de 123 reglas, una por cada celda no nula en la matriz de distribu-
ciones condicionadas a intervalos para dicho atributo. Como la mayoria de los intervalos
presenta diferentes grados de pertenencia a diferentes clases, esto genera un numero de
reglas con diferentes consecuentes dentro del mismo intervalo. Por ejemplo, si el atributo
DQO-AT toma el valor de 92.6 mg/1, éste se localiza en el intervalo IgQO*AT = (79,95]
y satisface cuatro reglas en el sistema global de reglas con diferentes grados de perte-
nencia. En este caso particular, el grado de pertenencia a la clase C10 es 0.40, a la clase
C14 es 0.10, a la clase C'16 es 0.20, a la clase C'17 es 0.30. Para el resto de las clases es
0.0, por lo tanto, hay cuatro reglas para asignar clases en este dia, de acuerdo al nivel
de DQO-AT. En notacién de célculo de predicados de primer orden, las expresamos de
la siguiente manera:

Si 2 € (79,95) 22 i € 10, Si 2 € (79,95 215 i € C14
Si 2 € (79,95] 22 i € (16, Sizi, € (79,95] 222 i € 617

Esto presenta una situacién ambigua; la decision puede ser probleméatica. Como una
primera aproximacién al proceso de tomar una decisién, proponemos reducir el conjunto
de reglas de cada intervalo I¥ a sélo una regla. Siguiendo el criterio del modelo clésico de
razonamiento aproximado para sistemas de clasificacién difusa respecto a seleccionar la
regla que presente probabilidad méxima en cada intervalo [CDJHa]. Esto corresponde a
un criterio de agregacién de informacién muy fuerte, que elimina la modelacién difusa
que tanto hemos defendido, con su consiguiente pérdida de informacién. Sobre esta
decisién convendra hacer un analisis a profundidad mas adelante, pero de momento
permite reducir la ambigiiedad del sistema de reglas resultante, que llamaremos Sistema
Reducido de Reglas R (DQO — AT, P). Evidentemente en este sistema de reglas hay
como maximo una regla por intervalo, con lo que un conjunto de card(R(Xy,P)) =
(26 — 1)¢, llega a ser de card(R' (Xk, P)) = 26 — 1.

8. Validacion del Sistema Global de Reglas
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GENERACION DE GRAFICOS DE LA VARIABLE DQO-AT PARA Py
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Figura 6.4: Grafico de las funciones de pertenencia para el atributo DQO -AT



6.4. ANALISIS POR ATRIBUTO 55

REFP01P02P0o4P0sPo7PodP10P11P13P15P18P19
o1l 15| 2 14 1

co2[ 9 |18 1 1 1

co3[ 11 2

co4| 1 2 4

cos| 21342 1

C06| 6

corl 73125 1

Co8| 4 2 1 1
C09 3

C10 9

C11] 4| 3 2 10 3

C12] 1

c13[ 7)1 3] 3

C14 1

C15] 1 3111 5 2
C16] 4 | 3 4

C17] 5 3

C18 1 1
C19] 2 1] 1 1 2 3
c20) 4|1 1)1

Tabla 6.2: Incidencia de los objetos (dias) en la clase de referencia y la de prediccién
para el atributo DQO-AT

En esta parte de la metodologia consideraremos el conjunto de entrenamiento que han
sido previamente clasificados tanto por Linneo+ como por Klass' para obtener el
desempenio del sistema de reglas obtenido para el atributo DQO-AT. El proceso se ha
descrito en el apartado §8 de la Seccion §5.2.

La Tabla 6.2 compara la clase real de cada elemento con la asignada por las reglas,
resumiendo el nimero de objetos que coinciden en ambas particiones. Los elementos
asignados correctamente se ubican en la diagonal de esta tabla enmarcados en cursiva
y el resto, representa errores de clasificacién.

En este caso, para el atributo DQO-AT, se produce un error del 63.77 %. El proceso
de validacién se aplica al resto de los atributos.

Se observa que los errores de prediccion son considerables, incluso a veces al que supon-
dria una asignacién aleatoria. Aducimos esta situacién basicamente a dos razones:

e Estamos tratando tUnicamente un atributo con independencia de las
demés.

e La desambigiiizacién es muy fuerte (grado méximo) y no toma en cuenta
la probabilidad de las casillas “error”.

9. Interpretacién de Clases Resultantes

Hemos mencionado que un método de apoyo a la generacion de interpretaciones con-
ceptuales es el uso de etiquetas lingiiisticas que nos permita dar el significado de las
clases en forma natural. Segun el grafico generado para el atributo DQO-AT, si por
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ejemplo tomamos el valor de :cgng_AT = 92,6 mg/l y trazamos una linea vertical

sobre él (ver Figura 6.4), obtendremos el grado de pertenencia de este valor a cada
clase. Para el ejemplo obtenemos que el grado de pertenencia a la clase C10 es 0.40 %,
el grado de pertenencia a la clase C14 es 0.10%, el grado de pertenencia a la clase
C16 es 0.20 %, el grado de pertenencia a la C17 es de 0.30 %, ya determinadas con el
sistema de reglas del inciso 7), para el resto de las clases es cero.

Ademsds, observando el grafico tenemos que los valores altos para la materia quimica
orgénica (DQO-AT) a la salida de la planta se da en las clases C09, y 6'18, valores
intermedios en las clases 6’02, 6‘05, 010, C’13, C16 C17 y 6'19, valores bajos en el resto
de las clases.

Asi, de esta forma podemos generar descripciones conceptuales de las clases:

Si el atributo materia quimica organica de salida toma valores altos entonces
ese dia se asocia a C'09

donde, el grado de pertenencia de la materia quimica orgénica concreto al concepto
valores “altos”vendria dado por la funcién de pertenencia de la clase, digamos C'09 en
la Figura 6.4.

Como podremos darnos cuenta la interpretaciéon por atributo es un conocimiento parcial
que poco no ayuda, siendo méas importante considerar la contribucién de todas los
demas atributos para la caracterizacion e interpretacién de clases para nuevos objetos.

De esta forma terminamos la aplicacion de la metodologia por atributo para considerar
el analisis multivariante.

6.5 Analisis multivariante

En esta fase de la aplicacion al caso de estudio consideraremos la contribucion de informacién
que cada una de los atributos en consideracién tiene en la asignacion de la clase para un objeto
nuevo del conjunto de prueba.

Consideremos el andlisis de todos los atributos en forma conjunta. Por ejemplo, tomemos
el objeto i = 23 (del conjunto de prueba) que de acuerdo a la particién de Klass™ se le
asigno la clase C01; por el andlisis por atributo y tomando como criterio de agregacién el
de probabilidad maxima se tiene, para el atributo DQO-AT, su valor es z;pgo—ar = 55,
localizado en el intervalo I@QO_AT, la clase de prediccion en el consecuente es C01 con una
probabilidad de 0.18. Con respecto al atributo SST-AT, su valor es z;557_ a7 = 5,6, el cual
se localiza en el intervalo I igls T=AT 'y de acuerdo al sistema de reglas se le asigna la clase C'11
con una probabilidad de 0.15. Con respecto al atributo Q-AB, su valor es z;g—ap = 9732, en
el intervalo 11Q7_AB, y la parte derecha de la correspondiente regla al criterio de agregacién
ya establecido es la clase C01 con una probabilidad de 0.25. Para el atributo Q-SP1, su valor
es rig-sp1 = 9732, en el intervalo 12Q7_SP1, la clase asignada es C02 con una probabilidad de
0.60, para el resto de los atributos se procede de forma similar.

En el ejemplo se observa que diferentes reglas (las de probabilidad maxima) se disparan
con consecuentes diferentes, nuevamente presentando el problema de ambigiiedad de asig-
nacién de clases a nivel de atributos. Como se ha mencionado anteriormente, en este proceso,
s6lo una regla por atributo se satisface (la de grado méaximo de pertenencia) usando el cri-
terio para desambiguar la confusion. La Figura 6.5 muestra la representacion grafica de la
asignacion clase|atributo para el objeto ¢ = 23 del conjunto de prueba Pp; estas representa-
ciones graficas de las reglas disparadas en todos los atributos por objeto, permiten seleccionar
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criterios de agregacion méas adecuados.
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Figura 6.5: Gréafico de asignacién de clases|atributo para el objeto i = 23 del conjunto
de prueba Fy

Este proceso puede realizarse sobre cada una de los atributos. Sin embargo, genera un
diagnéstico aparentemente inconsistente ya que esta primera aproximacién no considera los
grados de certeza de los demas atributos. Consideremos el ejemplo anteriormente expuesto,
la Tabla 6.3 resume lo que ocurre sobre el objeto (dia) i = 23 del conjunto de prueba Py y
cuatro atributos de acuerdo a R'(Xj, P). La clase de referencia para i = 23 es C01, la cual
es reconocida por tres de los cuatro atributos considerados.

R'(Xi, P) R(Xy, P)

AtributoValor|| C P C P C P C P C P
DQO-AT| 55 |[C01 0,18 | C02 0,12 C06 0,12 C07 0,18 C13 0,12 ...
SST-AT | 5.6 [C11 0,15 || Co1 0,13 C02 0,15 C03 0,02 C04 0,11 ...
Q-AB [9732]C01 025 | C10 0,25 C13 0,13 C16 0,25 C20 0,12

Q-SP1 9732 |C02 0,60 | C13 0,20 20 0,20
C clase de la Pr P Probabilidad

Tabla 6.3: Asignacién de clases para diferentes atributos del objeto i = 23 para F,

Sin embargo, si trabajamos directamente con el sistema global de reglas R(Xy,P), en
contra de lo esperado, mejora la asignacién de la clase. Note como se obtiene C01 en algunas
de las reglas de los atributos considerados y estas reglas presentan grados de pertenencia
razonables y muy cercanos a la regla que resulta en R'(Xj, P) (en el caso de DQO-AT).

Asi, el proceso de validacién del sistema total de reglas consiste en: a partir de un conjunto
de prueba Py previamente clasificado, medir la calidad de asignacién de clases (porciento de
objetos clasificados correctamente sobre el total de ellos) a los objetos nuevos, considerando
un andlisis en el cual un criterio de agregacion de informaciéon de los atributos se tome en
forma conjunta. Esta forma es para predecir la clase de cada uno de los objetos nuevos del
conjunto de prueba y estimar la calidad de esta prediccion. Del analisis de la Tabla 6.4,
observamos que no todos los atributos conducen a la misma clase de prediccién. Por ejemplo,
el objeto 2 tiene asignada la clase C07 con una probabilidad de 0.30 para el atributo Q-AB
y, también tiene asignada la clase C02 con una probabilidad de 0.20 para el atributo DQO-
AT, y la clase C07 con una probabilidad de 0.161,.... Nuevamente, tomaremos el criterio de
probabilidad méaxima para resolver el conflicto de asignacion de clase para los objetos de Fj.
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P] Q-AB  DQO-AB COND-AB ... ... BIODIV P-FLAG Classes
ilCc PlC P |C P lcprlcP|Cc P |C P [CKPPM
11C01.286/C5 .20 |Co1 .20 |.. .. |. ..|* * |Col .129 |C01 P15
21C07.301C02 20 |C07 167 |.. ..|.. ..[C20 .154 |C01 .129 |C07 POT
31016.325C01 .25 [C08 20 |.. ..|. ..|[C16 265 [C16 .27 |(C0O7 P11
24C01.286C05 .75 |CO1 667 |.. .. |.. .. |[C15 417 [Co1 .129 [CO1 P05
25C060.50C04 .50 [C02 .50 | C02 .182 |C01 .129 |C02 P15

CK : clase de Klass ~ PMP : Clase de prediccién de probabilidad méxima

Tabla 6.4: Asignacion de clase y probabilidad para cada atributo e individuo del con-
junto de prueba F,

Comparando las clase real y la asignada por las reglas para cada uno de los elementos del
conjunto de prueba Py, se observa que un 55 % de dias fueron bien clasificados.

De esta forma podemos hacer una estimacién de la calidad de la prediccién. Asi, tenemos
que siete objetos de Py: 1, 3, 8, 9, 10, 11, 14, 15, 17, 24 y 25 fueron mal clasificados con
respecto a la particién de Klass™, teniendo un error del 45 % y una estimacién de la calidad
de la prediccién del 55 %.

Para la particién de referencia de Linneo™ se hizo un andlisis similar, obteniendo un error
global del 40 % y una estimacion de la calidad de la prediccién del 60 %.

6.6 Criterios de Agregacion

Consideramos que uno de los factores que inciden directamente en la asignacién de clases
es el criterio de agregaciéon que se toma al hacer el andlisis multivariable. Por lo tanto,
analizaremos dos criterios que consideramos nos daran mejores resultados, dado que estos
criterios en principio “toman en cuenta’la contribucién de todos los atributos, estos son:
criterio de Votacion y criterio de Suma mdzima.

Aligual que el criterio de agregacién de probabilidad méxima estos ltimos criterios tienen
como entrada el conjunto de entrenamiento T, la particion de referencia, en nuestro caso
seguimos trabajando con Klass™, el conjunto de prueba Py y su particién correspondiente.

Los criterios de agregaciéon de votacion y suma méaxima consisten en:

Votacion. Para cada individuo ¢ del conjunto de prueba, leemos el valor x;; del atributo Xy,
lo ubicamos en el intervalo correspondiente, digamos [ f , de la tabla de distribuciones,
inicializamos un contador por atributo para llevar el récord de cantos atributos con
probabilidades distintas de cero se le asignan a C'01, cudntas a C02, ...y asi sucesiva-
mente hasta determinar el nimero de atributos que se le asignan a C'20. Nos fijamos
en el niimero maximo de votos y al individuo ¢ le asignamos la clase correspondiente
que tiene ese nimero.

Suma maxima. Para cada individuo ¢ del conjunto de prueba, leemos el valor x;; del atributo
X}, lo ubicamos en el intervalo correspondiente, digamos I f, de la tabla de distribu-
ciones, inicializamos un sumador por atributo para llevar la suma de las probabilidades
de los atributos que se les asigna la clase C'01, la suma de probabilidades de los atrib-
utos que se les asigna la clase C'02, ...y asi sucesivamente hasta obtener la suma de
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probabilidades de los atributos que se les asigna la clase C'20. Nos fijamos en la suma
méaxima y al objeto ¢ le asignamos la clase correspondiente a esa suma maxima.

6.7 Resultados

Aplicando los criterios de agregacién antes descritos a nuestros datos para obtener la clase
de prediccién y, utilizando la herramienta CIADEC se tienen los siguientes resultados:

{ 112 3| 4156 789 10 11 12 13 14} 15 16 17 18 19 20 21] 22| 23 24 25
K 713y 2y 2011 2020 1) 2011 1} 1 1 1| 1} 1| 1| 2
PM |15 7 11} 10 1) 1} 1} 5 1} 13 1| 11 2|19 2| 2| 2| 1| 1| 1| 1| 1| 1| 5|15
Vot | 417 5|10 41 1122 20 2|11 2| 2| 100 2| 1| 2| 1| 1| 2] 1| 1| 2| 7
Sum | 417 2(10 11222 2 211 1] 2] 10 2|11 2|10 1|13 1| 1| 2| 2

K : Clase de Klass, PM : Clase por Probabilidad Maxima, Vot : Clase por Votacion
y Sum : Clase por Suma Maxima

Tabla 6.5: Asignacién de clases de prediccion considerando los criterios de probabilidad
maxima, votacion y suma maxima

Observando la Tabla 6.5 podemos determinar los errores de prediccién para cada uno de
los criterios aplicados a los datos de la planta depuradora y con la particion de referencia
Klass™, ellos son: 45 % para el criterio de probabilidad méxima, 36 % para el de votacién y
40 % para el de suma maxima. Para la particién de referencia de Linneo™ con los mismos
datos, obtuvimos los siguientes errores de prediccién: 48 % para el criterio de probabilidad
méaxima, 38 % para el de votacién y 40 % para el de suma maxima.

6.8 Comparacion de métodos

En esta parte se presenta el estudio comparativo de diferentes métodos (estadisticos y de
aprendizaje automético) para el reconocimiento de patrones de conocimiento del conjunto de
datos provenientes de una planta depuradora de aguas residuales, que se discute en [CDG101].
En el articulo se analiza el desempeno cuantitativo, en términios de la exactitud de la predic-
cién sobre ejemplos no vistos, niimero de atributos, ejemplos usados y el desempeno cualitati-
vo en términos de la interpretacién del significado para los expertos del dominio. Los métodos
usados fueron: induccién de arboles de induccién (C4.5), dos técnicas diferentes de induccién
de reglas (CN2 y BPRI) y dos métodos de aprendizaje basados en memoria (IBL Y CBL).
La mayoria de los patrones de conocimiento extraidos por los métodos son explicitos, pero
en algunos otros, como en las técnicas de aprendizaje basados en memoria, el conocimiento
extraido es implicito.

La evaluacién comparativa fue publicada en la revista Al Communications en marzo del
ano 2001 con los resultados que se muestran en la Tabla 6.6.

Con la formalizacién, mejoras al método (andlisis multivariante y criterios de agregacién)
y automatizacién de la metodologia BPRI (Box-Plot Rule Induction) los resultados han sido
alentadores y prometedores. La Tabla 6.7 muestra los resultados recientemente y apostamos
en que podemos seguir mejorando la metodologia.
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Tabla 6.6: Comparacion de métodos inductivos para prediccién. Agosto, 2001

Método [Numero deNumero de Exactitud de|lnterpretacion] Exactitud de
atributos | ejemplos [prediccion so-del significadoprediccién con-
bre Py (%) junto total (%)
C4.5 24 243 63.51 Parcial 89.7
CN2 44 243 63.98 Parcial 98.8
| BPRI | 63 243 | 589 | Parcial | — |
k-NN 63 243 76.38 No 100
J48 - 243 64.4 Parcial —
J48, 10 1 - 243 70.7 No -
bagging
J48, 10 1 — 243 73.6 No —
AdaBoost
C4.5 11 243 65.11 General 87.2
CN2 19 243 65.45 General 95.9
k-NN 19 243 71.22 No 100
Opencasel 19 243 68.73 No 100
Opencase? 19 220 62.50 Si 97.1
Opencased| 19 243 64.20 Si 98.8
Opencase4| 63 243 70.40 No 100

donde: opencasel Lef opencase (plain memory 19 att.), opencase2 Lef opencase
(hierarchical, relevant cases), opencase3 ef opencase (hierarchical, all cases 63 att.)
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Tabla 6.7: Comparacion de métodos inductivos para prediccion. Marzo, 2002

Método [Numero deNumero de Exactitud de|lnterpretacion] Exactitud de
atributos | ejemplos [prediccion so-del significadoprediccién con-
bre Py (%) junto total (%)
C4.5 24 243 63.51 Parcial 89.7
CN2 44 243 63.98 Parcial 98.8
| BPRI | 63 243 | 645 | Parcial | 9724 |
k-NN 63 243 76.38 No 100
J48 - 243 64.4 Parcial —
J48, 10 1 - 243 70.7 No -
bagging
J48, 10 1 — 243 73.6 No —
AdaBoost
C4.5 11 243 65.11 General 87.2
CN2 19 243 65.45 General 95.9
k-NN 19 243 71.22 No 100
Opencasel 19 243 68.73 No 100
Opencase? 19 220 62.50 Si 97.1
Opencased| 19 243 64.20 Si 98.8
Opencase4| 63 243 70.40 No 100

donde: opencasel Lef opencase (plain memory 19 att.), opencase2 Lef opencase
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(hierarchical, relevant cases), opencase3 ef opencase (hierarchical, all cases 63 att.)
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Capitulo 7

Conclusiones

Las conclusiones a las que hemos llegado en este trabajo son las siguientes.

e Se ha comprobado que la prediccién de clases depende de la particion de referencia.

e Por razones econémicas, la metodologia se aplicé a un solo atributo (DQO-AT) la que
tuvo una exactitud de prediccion del 63.77 % en un conjunto de prueba de 25 individuos.

e Fn cuanto a la generacién del sistema de reglas global persisten las inconsistencias al
precipitar la desambiguacion sobre la fase de andlisis por atributos aislados, los cuales
inciden en los altos errores relativos de asignacion de clase por atributo.

e Fs mas probable que se consiga una reduccion mayor del error de asignacién retardando
la reduccién del sistema de reglas hasta el tltimo paso, para realizar un anélisis global
de los nuevos dias y mejorar la calidad del diagndstico.

e FEl coste computacional de la metodologia es bajo en relaciéon a la informacién que
proporciona, puesto que se resuelve un anélisis de intersecciones de grado £ (en nuestro
caso 20), calculando solamente £ méximos y £ minimos y ordenandolos.

e Este trabajo constituye un punto importante en la construccion de un sistema de
diagnostico en plantas depuradoras de aguas residuales. Se ha presentado un método
que genera un sistema de reglas difusas a partir de atributos cuantitativos medidos en
diferentes puntos de la planta y con el objetivo de identificar situaciones caracteristicas.

e La aplicacion de esta primera aproximacion de la propuesta metodoldgica a la planta
depuradora nos permite obtener conocimiento relacionado a las diferentes situaciones
que se presentan en el proceso de caracterizacién de clases. En este proceso hemos
determinado la existencia de cuatro tipos de valores: propios o no, parcialmente y
totalmente caracterizadores, que juegan importantes papeles en el sistema de reglas.

e Los beneficios a largo plazo de la metodologia son:
— Como ayuda en la interpretacién de situaciones caracteristicas en dominios poco
estructurados para la prediccion de nuevos objetos.

— Obtencion de conocimiento de dominios poco estructurados caracterizando las
diferentes situaciones que pueden ocurrir en un proceso dado.

— Proporcionar soporte a la toma de decisiones en procesos que utilicen atributos
cuantitativos.
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Capitulo 8

Trabajo Futuro y Agenda de la
Tesis

8.1 Trabajo Futuro

En este proyecto de tesis, se plantea un desarrollo mas amplio sobre algunos temas que hay
necesidad de estudiar con més profundidad, para consolidar esta metodologia, el cual se ha
identificado como trabajo futuro.

1.

Estudiar formalmente las implicaciones de tomar el sistema de intervalos en tal forma
que el primer intervalo I{“ sea cerrado por la izquierda y abierto por la derecha e 1'5
sea cerrado por ambos lados, esto por el hecho de que la regla en ZF tenga sentido o
de considerar los min. y maz.; como puntos aislados.

. Estudiar la conveniencia de optimizar los Z® para que no contengan modalidades vacias,

fruto de combinar extremos de clases distintas de igual valor.

. El método repetido como hasta ahora para todos los atributos produce poca cobertura

(los € son pequenos), se trata de introducir las modificaciones necesarias para cubrir la
mayor parte de casos con reglas.

. Establecer si es posible, una relacién entre pg. (frecuencia relativa de individuos en I{“

y pertenecen a la clase C' € P) y € grado de caracterizacién a una clase C).

Suavizar las funciones de pertenencia de los graficos por atributo.

. Implementar un modelo difuso que nos permita la creacién de etiquetas lingiiisticas

para generar automaticamente descripciones conceptuales.

Continuar la busqueda de un criterio de agregacion que nos permita aumentar la efi-
ciencia del sistema de reglas.

. Desarrollar una interficie de navegacién para el sistema CIADFEC o integrarlo como

un nuevo médulo del software K LASS™ (orientado a la clasificacién de dominios poco
estructurados) como una herramienta de ayuda a la interpretacién de resultados.

8.2 Agenda de la Tesis

En esta seccién se propone un plan de actividades para poder realizar la propuesta planteada
en este proyecto y desarrollar la tesis doctoral y su cronograma correspondiente (Tabla 8.1).
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| \ 2002 | 2003 |
H Etapa ‘ Jul-Ago ‘ Sep-Oct ‘ Nov-Dic ‘ Ene-Feb ‘ Mar-Abr ‘ May-Jun H

1 ° °

2 °

3 °

4 ° °

) °

6 ° °

7 ° °
| | 2003 | 2004 |
H Etapa ‘ Jul-Ago ‘ Sep-Oct ‘ Nov-Dic ‘ Ene-Feb ‘ Mar-Abr ‘ May-Jun H

8 ° °

9 °

10 °

11 ° ° °

12 °

13 °

14 °

Tabla 8.1: Cronograma de las etapas para el desarrollo de la tesis.

e Etapa 1. Continuar con la revision bibliografica del tema.
e Etapa 2. Revisién e incorporacién de mejoras a la metodologia (trabajo futuro).

e Etapa 3. Estudio y seleccién de un criterio de agregacion que permita mayor eficiencia
al sistema CIADEC.

e Etapa 4. Diseno e implementaciéon de un modelo de etiquetas lingiiisticas para la
generacién automatica de descripciones conceptuales.

e Etapa 5. Revision e incorporacién de mejoras al médulo de gréaficos del sistema
CIADEC.

e Etapa 6. Pruebas, validaciones y ajustes de la implementacién de la metodologia.

e Etapa 7. Desarrollo y presentacién de un articulo para un congreso sobre Inteligencia
Artificial, Estadistica o Légica Difusa.

e Etapa 8. Pruebas en algiin otro dominio similar.

e Etapa 9. Desarrollo y presentacién de un articulo para la revista Computacién y
Sistemas.

e Etapa 10. Comparacion con otros métodos.
e Etapa 11. Redaccién de la tesis.
e Etapa 12. Revisién por parte de los referis.
e Etapa 12. Correccién de la tesis.

e Etapa 14. Lectura de la tesis.
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Capitulo 10
CIADEC

En esta segunda parte del proyecto de tesis, se hace una breve introduccién al sistema
CIADEC !, se describe su estructura y sus funcionalidades.

10.1 Introduccion

El sistema CIADEC implementa la metodologia que se definié en [VG02b] cuyo titulo es
“Automatic Generation of Fuzzy Rules in ill-Structured Domains-[VGO01la], la que permite
caracterizar las diferentes clases a partir de una clasificacion previamente establecida, en
dominios poco estructurados y obtener automaticamente interpretaciones conceptuales de
éstas, con respecto a atributos cuantitativos.

10.2 Diseno modular del sistema CIADEC

El sistema CIADEC, surge de la necesidad de automatizar la caracterizacién e interpretacién
de clases en dominios poco estructurados previamente particionados combinando conceptos,
técnicas de inteligencia artificial y estadistica. Mediante la automatizacién se persigue reducir
el tiempo necesario para llevar a cabo esta tarea, agilizando tanto las actividades asociadas
al analisis de datos como a la obtencion de informacion relevante que posteriormente sea 1til
en la gestién y/o toma de decisiones en esos dominios.

10.2.1 Arquitectura del sistema CIADEC

La entrada del sistema es la matriz de datos X y la particion de referencia P, teniendo como
salidas, segin la opcién del usuario:

e La asignacién de clases a un conjunto de objetos nuevos.
e La calidad de asignacién del sistema de reglas.

e La representacién grafica de las funciones de pertenencia por atributo. Dichos graficos
son generados en coédigo WTEX y se pueden exportar a cualquier documento o bien ser
visualizados en pantalla conectando con el visualizador de I¥TEX. Este tratamiento se
adecuia a la filosofia de otras herramientas que se comparten en el mismo equipo de
trabajo y que, en un futuro, se han de integrar en una plataforma comun.

Ide las primeras letras del nombre Caracterizacién e Interpretacién Automética de Descripciones
Conceptuales.

7
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A nivel conceptual el sistema CIADEC esta formado por los siguientes cinco médulos:

e Modulo I. Generador de Intervalos de Longitud Variable (GILOVA)

e Mdédulo II. Generador de Tablas de Distribuciones (Funciones de Pertenencia) Condi-
cionadas a Intervalos (GETADI)

e Modulo III. Generador de Sistemas de Reglas (GESIRE)
e Modulo IV. Generador de Gréficos de funciones de pertenencia de X|C' (GEGRALA)

e Mdédulo V. Validacién (VALIDA)

10.2.2 Estructuras de datos

En este apartado se explica la representacién de datos y la estructura de ficheros que el
sistema CIADEC necesita para que funcione.

Representacion de datos

Los individuos que forman el conjunto Ty estdn descritos por una serie de atributos o carac-
teristicas y pueden ser de dos tipos:

e Atributos cualitativos o categdricos: Corresponden a un tipo de caracteristica de los
individuos que se expresan mediante adjetivos. Estos atributos cualitativos se dividen
en ordinales ? y nominales 3.

e Atributos cuantitativos: Son caracteristicas medibles y se expresan en forma numérica.

Si se dispone de n individuos y de k atributos que los describen, los valores de todas estas
variables para el conjunto de individuos se representan mediante una matriz rectangular
X de dimensiones (n, k). Las filas de la matriz contendran la informacién de los individuos,
mientras que las columnas hacen referencia a los atributos. Si los individuos son caracterizados
simultdneamente con atributos cuantitativos y cualitativos, la matriz de datos se considera
heterogénea.

A las observaciones no presentes en la matriz de datos X se les denomina valores faltantes.
En caso de valores faltantes les asignamos un “x*” con valor NaN (Not a Number) para que
sea tratable desde el punto de vista del algoritmo.

La Figura 10.1 muestra la arquitectura modular del sistema CIADEC.

10.2.3 Estructuras de ficheros

En este apartado se la estructura de ficheros que el sistema CIADEC necesita para que
funcione.

Las estructuras de los ficheros que describen el flujo de datos en el sistema CIADEC son
de dos tipos de entrada y salida y extensiones: dat, par, iks, dci, tex, srg, srr, tcp, vsg, vsm
y coi.

2Son aquellas para las que existe una relacién de orden
3Son aquellas que no presentan una ordenacién de sus valores
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Figura 10.1:
Diagrama Conceptual del Proceso CIADEC
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e < nombre_fichero.dat > Contiene la matriz de datos X por renglones. Para cada

individuo u objeto ¢ hay una lista con las coordenadas que le definen en cada atributo
y su formato es el estandar de este tipo de fichero: Los elementos de una linea estaran
separados por al menos un espacio. En la primera linea van los nombres de los atributos,
en caso de que no estén los nombres se asignarédn a los atributos los nombres por
defecto NONAMEK, donde k es el numero del atributo en consideracién. EI Cuadro 10.1
muestra el formato de un fichero con extensiéon dat.

T Ty ... C Tp XX
V11 Vi ... c Vin Zd1
V21 Voo ... e Von Zd2
Umi Um2 ... ce Umn de

Tabla 10.1: Estructura de un fichero extension dat

e < nombre_fichero.par > Cuando la particion de referencia no esta incluida en la

matriz de datos X, este fichero contiene informacién referida a dicha particion, su
estructura es una columna que conserva el orden de asignacion de la clase de referencia
con respecto al orden de los individuos en el conjunto de datos de la matriz X. El
Cuadro 10.2 muestra el formato de un fichero con extension par.

nom_Obj Clase

nom_1 idy
nom_2 idy
nom-.n id,

Tabla 10.2: Estructura de un fichero extension par

o < nombre_fichero.iks > Un fichero con extension iks contiene informacion sobre el
sistema de intervalos de longitud variable correspondiente a el atributo Xy, su estruc-
tura consiste de un renglén donde se encuentran los 2§ valores limites del sistema de
intervalos separados por al menos un espacio. El Cuadro 10.3 muestra el formato de
un fichero con extensién iks.

Zl ZQ Z3 . . Zgg_l ZQE

Tabla 10.3: Estructura de un fichero extension iks

e < nombre_fichero.dct > Un fichero con extensién dci contiene informacién sobre
la tabla de distribuciones condicionadas a intervalos para un cierto atributo X cuya
estructura es la siguiente: en la primera linea van los limites de los intervalos y en el
resto de las casillas los valores de la funcién de pertenencia pg. por clase C, todos sus
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elementos estan separados por al menos un espacio. El Cuadro 10.4 muestra el formato

de un fichero con extensiéon dci.

Pun P21 P31 o--- oo P11
P12 P22 P32 ... ... P(26-1)2
Pie P2 P33 --- oo P2t-1)

Tabla 10.4: Estructura de un fichero extension dci

e < nombre_fichero.tex > Fichero que contiene la estructura de las instrucciones en
codigo WTEX de los graficos de las funciones de pertenencia condicionadas a intervalos
por atributo Xj y por clase C . El Cuadro 10.5 muestra el formato de un fichero con

extension tex.

% Contenido de la figura grande para el atributo X,

\begin{ figure}

{\setlength {\unitlength{1pt}}

\begin{picture} (540, 700)(50, —175)

% Para cada clase C'i el origen de cada grafo se coloca en la posicién
% (0, 140 - ¢), donde ¢ varia de 0 a 3 en cada hoja tamano

a4, utilizando la instruccion:

\put (0,140 - c){G¢}

donde G¢ es el codigo IXTEX del grafo para la clase C', con 1 <C< €.
\end{picture}

\end{ figure}

Tabla 10.5: Estructura de un fichero extensién tex

e < nombre_fichero.srg > Fichero que contiene la estructura del sistema de reglas
globales R(X,P) para el atributo seleccionado Xj, el contenido de este fichero es
recomendable sea tipo latex. Es un fichero en forma de columna de (2§ —1)(§) elementos,
el sub-indice de la regla nos marca la posicién en que se dispara la regla. El Cuadro 10.6
muestra el formato de un fichero con extension srg.

Psc

11 Tk € [f == (1
Psc

19 : x,keff—>01

Dsc
Toc_16 ' Tik € Igg—l — 05

Tabla 10.6: Estructura de un fichero extension srg

o < nombre_fichero.srr > Fichero que contiene la estructura de un sistema reducido
de reglas 1" (X, P) para el atributo seleccionada X cuando se ha optado por escoger
algin criterio de agregacion. Como una primera aproximacion en este trabajo hemos
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p

T xlkEIfMC
p

o ! xlkéfgﬂo

pmaz
Tog—1: Tik c 1—5571 =2 C

Tabla 10.7: Estructura de un fichero extension srr

elegido el criterio de maxima probabilidad, asi que tenemos una regla por cada intervalo
I¥ del sistema Z*. El Cuadro 10.7 muestra el formato de un fichero con extensién srr.

o < nombre_fichero.tcp > Fichero que contiene informacién sobre la comparacién entre
la clasificacién de referencia (C) y la obtenida por el sistema de reglas (C) en cada
atributo, donde ¢;; es el nimero de coincidencias entre ambas clasificaciones para el
atributo Xj. El Cuadro 10.8 muestra el formato de un fichero con extensién tcp.

Ci ... ... Ce
C1 c11 ... Ci¢
C2 Co1 ... Cog
éf Ce1 Cee

Tabla 10.8: Estructura de un fichero extension tcp

o < nombre_fichero.wsg > Fichero que contiene la informacién de las probabilidades y
consecuentes de las reglas que se disparan para los individuos del conjunto de prueba
Fy. El Cuadro 10.9 muestra el formato de este tipo de fichero.

No. C P ... c P

1 Cii pn ... Cie pie
2 Cor par - Oy poe
n Cpl Pni --. Cng  Dng

Tabla 10.9: Estructura de un fichero extension vsg

o < nombre_fichero.wsm > Fichero que contiene la informacién de las probabilidades
maximas y consecuentes de las reglas que se disparan para los individuos del conjunto
de prueba FPy. El Cuadro 10.10 muestra el formato de este tipo de fichero.

e < nombre_fichero.coi > Fichero que contiene la informacién sobre la coincidencias
entre las clases de prediccién (C') y la referencia (C') para cada uno de los individuos
del conjunto de prueba. El Cuadro 10.11 muestra la estructura de este tipo de fichero

con extencién coi.
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No. C P
1 Cl Pimazx
2 CQ P2max

n C’I’L pnmax

Tabla 10.10: Estructura de un fichero extension vsm

No. C C
1 él 4

Cy Cy
n én C,

Numero de coincidencias:

Tabla 10.11: Estructura de un fichero extension coi

10.2.4 Descripcién de los médulos del sistema CIADEC

La descripcion de los médulos que forman la aquitectura de CIADEC se enfoca sobre el
objetivo principal, la entrada, salida y expectativas de funcionamiento de cada uno de ellos.

Médulo I: Generacién de Intervalos de Longitud Variable (GILOVA)

Dada el atributo de estudio Xj el médulo I tiene como principal objetivo el de generar un
sistema de intervalos de longitud variable calculando los valores de Z*. La llamada a la funcién
principal del moédulo es:

Tablalnterv(X, X, P, int nclases)

Entrada: Los pardametros de entrada en este médulo son: el atributo a seleccionar Xy, la
matriz de datos X y en su caso la particién P del conjunto de datos y el ntimero de clases
nclases de la particion.

Salida: Para cada atributo seleccionado X}, como salida un vector que representa el sis-
tema de intervalos de longitud variable y cuya estructura es la de un fichero con extension
iks, digamos el nombre del atributo en estudio y representado por < Xy.tks >.

Descripcién: En este mddulo se realizan las siguientes funciones al hacer la llamada a la
funcién principal y son: Construir un vector con el minimo y méximo de Xj en cada clase,
ordenar los valores de ese vector de menor a mayor y generar el fichero .iks.

Moédulo II: Generacién de la Tabla de Distribuciones Condicionadas a In-
tervalos (GETADI)

El médulo IT GETADI tiene como principal objetivo la generacién de la tabla de distribuciones
condicionadas a intervalos (o funciones de pertenencia). La llamada a la funcién principal del
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modulo es:

TablaFrec(X, X, P, short nClases, short nInterv)

Entrada: Este mdédulo tiene como entrada el conjunto de datos X, el atributo seleccionado
X}, la particion P, el nimero de clases nClases y el nimero de intervalos nlnterv.

Salida: La salida en este médulo es una tabla de distribuciones condicionada a intervalos
de la forma P|I* representada por medio de un fichero el nombre del atributo y con extensién
dei (< Xj.dei >).

Descripcién: En esta parte se lee nuevamente la columna Xj de la matriz de datos X,
ubicando cada valor x;; en el intervalo If y clase C' correspondiente, contando el nimero de
elementos en cada una de las casillas de la tabla P|I* desde k = 1 : 2 — 1 y posteriormente
sumando columnas obtenemos los ny, para dividir cada casilla por su n "y determinar las
probabilidades ps. correspondientes.

Médulo III: Generacién de Sistemas de Reglas (GESIRE)

El moédulo ITI GESIRE genera primero, un sistema de reglas difusas de induccién basado en
la matriz de distribuciones condicionada a intervalos por atributo seleccionado Xy, R(Xk, P)
en un fichero de tipo .srg para el sistema de reglas completo y una vez que hemos elegido
un cierto criterio de agregacién para reducir la ambiguedad inherente al sistema de reglas
obtenemos un sistema de reglas reducido R*(Xj, P) que se guarda en un fichero tipo .srr. La
llamada a la funcién principal del modulo es:

GeneradorReglas(< Xj.dci >, X}, short nClases, short nlnterv)

Entrada: La entrada es un fichero con extensién .dci que representan la tabla P|I* de
distribuciones condicionada a intervalos del atributo X} en estudio y sus dimensiones nClases
vy nlnterv.

Salida: La salida es a dos niveles dependiendo del interés del usuario: si se desea el conjunto
global de reglas es un fichero con extension src, por otro lado si se desea elegir algin criterio
de agregacién la salida serd un fichero con extensién srr.

Descripcién: En este mdédulo se construye el sistema global de reglas (X, P) por atrib-
uto seleccionado Xy a partir de la tabla de distribuciones condicionada a intervalos y con-
siderando un criterio de agregacién (pj., el de probabilidad méxima) obtenemos un sistema
reducido de reglas ®*(Xg, P).

Moédulo IV: Generacién de Graficos en BKTEX (GEGRALA)

El médulo IV GEGRALA tiene como objetivo generar graficos para las funciones de perte-
nencia f(Xy|C). La llamada a la funcién principal del médulo es:

GeneradorGrafico(< Xy.dci >, Xy.tex, Xi)

Entrada: El fichero de entrada para la generacién de graficos INTEX es la tabla P|I*
representadas por un fichero con extensién dci (< Xj.dci >).
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Salida: La salida es de dos tipos:
e Como fichero con extension .tex, con el nombre del atributo de estudio (< nombre_Atributo.tex >).
e Y visualizacién en pantalla del grafico.

La estructura de los ficheros tex es la que sigue un formato de fichero en IXTEX (ver Cuadro 10.5)
que dibuje el grafico.

Descripcién: En este médulo la generacién de graficos de las tablas P|I* de distribuciones
se hace a partir de la tabla de distribuciones generada en el moédulo II y considerando las
operaciones de transfomacién en 10.2.5.

Moédulo V: Validacién del Sistema de Reglas (VALIDA)

Este modulo representa la etapa final del proceso y es donde se realiza la validacion del sistema
de reglas que hemos obtenido cuando existe un conjunto de validacién Py, primero para cada
una de los atributos Xj y luego una vez hecha la asignacién de la clase correspondiente C
a cada uno de los individuos ¢ del conjunto de prueba Py, comparandola con la clase de
referencia asociada a cada uno de éstos obtener la calidad de asignacion del sistema. La
llamada a la funcién principal del médulo es:

ValidaReglas(FileDat Py.dat, short nInterv)

Entrada: Recibe como entrada el conjunto de prueba Py donde cada individuo tiene asig-
nada la clase (C) que le corresponde de acuerdo a la clasificacién de referencia y por otro
lado, la tabla Z¥|P (< Xj.dei >). Con esta tabla y el valor z;;, se puede calcular la clase de

prediccién (C') de cada individuo y aplicando el criterio de probabilidad maxima obtener el
sistema reducido de reglas.

Salida: La salida es un fichero con extensién tcp que determina el nimero de coincidencias

~

entre las clases de referencia (C') y de prediccién (C') para los elementos de Py.

Descripcién: En este mddulo se hace una comparacion cruzada entre la clase asignada
(la de referencia) y la de prediccién (la asignada debido al sistema de reglas reducido) para
determinar el grado de confiabilidad de nuestro sistema de reglas. Se calcula en % de error.

10.2.5 Sobre la Generacion de Graficos en BTEX

En esta parte se propone una forma de representar graficamente este sistema de reglas que
permite obtener conocimiento 1til y comprensible para la interpretacién conceptual de las
clases identificadas.

A nivel disenio este moédulo se hizo en forma imbricada a dos niveles para la reutilizacién
del cédigo IATREX de estos gréaficos en documentos posteriores.

1. A nivel de figura grande. La generacion del paquete de grafos de interpretacion
para la particién P de un cierto dominio. Para hacer esto, se genera una figura grande
en la que estan imbrincados todos los grafos G.,1 < ¢ < &, donde £ es el nimero de
clases de la particién P (20 en nuestro caso). En este nivel generamos una figura grande
con las siguientes convenciones e instrucciones de KTEX.
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Definimos: w = 540 el ancho de la figura grande, h = 700 la altura de la figura grande
(paquete), (zo, yo) = (50, -175) el origen de la figura (esquina inferior izquierda).

Las instrucciones en IXTEX a este nivel por pagina son:

% Contenido de la figura grande para la variable Xj.
\begin{ figure} {\setlength {\unitlength{1pt}}
\begin{picture}(540, 700)(50, —175)

Para cada clase C'i el origen de cada grafo se coloca en la posicién (0, 140 - ¢), donde ¢

varia de 0 a 3 en cada hoja tamano a4, utilizando la instruccién:

\put (0,140 - ¢){Gc;}

donde G¢j es el cédigo WTEX del grafo para la clase C, con 1 <Ci< €.

\end{picture}
\end{ figure}
Y
1 100 Coordenadas graficas
421
" \
min X Coordenadas reales max X,

wy = 421ptos

Figura 10.2: Diagrama de la figura grande

ho = 140

2. A nivel de grafos. La generacién para cada una de las clases de la particion P de los

grafos {G¢;}, se hace tomando en cuenta los siguientes elementos.

Marco de cada grafo {G¢;}-

Etiqueta del grafo correspondiente a la clase C'i.

Trazo, graduacion y etiquetas del eje de las X’s, asi como las marcas de limites

de los intervalos sobre este eje.

Trazo, graduacién y etiquetas del eje de las Y’s, asi como las marcas de las prob-

abilidades sobre este eje..

Funcién de pertenencia correspondiente al grafo G;.

El Marco de cada grafo {G¢;}. A este nivel de grafo para cada clase C'i se deberan
tener los siguientes datos: Siendo, wg = 421 el ancho, hg = 140 la altura del grafo,
(zo, yo) = (50, -175) la esquina inferior izquierda del marco de cada grafo, Ci el
indice de las clases, con C'1 < Ci < C&, donde en este caso £ es el nimero de
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clases (en nuestro caso 20),este marco se obtiene con las siguientes instrucciones

en KWTREX:

\begin{picture}(421,130)(0,0)
{Elementos del grafo}
\end{picture}

Los elementos del grafo son:

(a) Etiqueta del grafo correspondiente a la clase C'i.

\put(5,100){${\cal C}_{c}$}

(b) Con respecto al eje de las X’s

e Trazo del eje de las X’s.
\put(0,0){\line(1,0){421}}

e Graduacion sobre el eje X. Representar las marcas graduales de longitud 10
sobre el eje X, dividimos la longitud [, del eje X entre 8 y utilizando la
siguiente instruccién:

Parai«—i4+1, 0:i:8
\put((lz/8) - i, 0){\line(0, =1){10}}

e Etiquetas sobre el eje X. Representar las etiquetas {e;} de las marcas sobre

el eje X cada M ks_mk unidades a partir de la primera marca vertical, que

indiquen la abcisa de la variable X} que se esta representando. La marca 0

coincide con el minimo de la variable X}, en general e; = mF + M -1,

con 0:i:8.

Estas etiquetas se situaran exactamente debajo de cada marca con lo que

sus coordenadas en X seran las mismas que para las marcas y las de Y seran

constantes a -20 ptos., considerando que 10 ptos. por debajo del eje X estan
ocupados por la propia marca y reservamos 10 ptos. para la etiqueta.

Para i<, 0:1:8
\put((%) - i, —20)\mboz[c|{e;}

e Marcas de limites de los intervalos sobre el eje X. Son marcas de longitud 5
sobre el eje X, que representan los limites de los intervalos I, de la variable I*
sobre el eje X y convenientemente reescalada sobre el grafico, con un factor
de escala T, entre el rango de la variable X y la longitud [, del eje X. Asi,
si el rango de la variable X} es [mF, M*], donde: M* es el miximo y m* es
el minimo para la variable X y la longitud del eje X es [, puntos entonces
un valor x cualquiera estard posicionado en el grafo en la posicién dada por

la siguiente transformacion:

k
, xr—m ly

7= S e = @ mY) gy

ME—mk = (z—m") T,

Las coordenadas de los intervalos estan distanciados | Iy [, | I2 |, ..., | Toe—1 |
respectivamente. Sus posiciones sobre el eje de X son: m* + | Iy |, m* + | I |
+|IQ|,...,mk+|Il|+|IQ‘+...+|IQ£_1|.
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10 pts
Ity
by _|
by _|
by |
‘bo —
10 pts X
0 [ 10 pts
) 21 €9 €3 €4 ex €6 €7 ez 10 pts

Figura 10.3: Posiciones de las etiquetas

Con lo cual los limites del intervalo I seran las posiciones
[min Iy = max Is_1, maz I]
y en términos de las magnitud de los intervalos I* igual a:
P | L[+ [ Lo |, M | L 44 | s ]

Asi transformando la marca del limite superior del intervalo I; sobre el eje
X esta dada por la siguiente instruccién:
Paraj«—j+1, 0:j:26—-2

\put (31 |1s] - T 0){\line(0, ~1){5}}

donde, |Is| =| lim sup Is — lim inf Is | representa la longitud del intervalo
1.

(c) Con respecto al eje de las Y’s

Eje de las Y'’s.
\put(0,0){\line(0,1){110}}

Graduacién sobre el eje Y. Representar las marcas graduales de longitud 10
sobre el eje Y, dividimos la longitud [, del eje Y entre 4 y utilizando la
siguiente instruccién:

Parai«—i4+1, 0:i:3

\put(0, (% - i)){\line(—1,0){10}}

Etiquetas sobre el eje Y. Representar las etiquetas {b;} de las marcas sobre
el eje Y cada lzy unidades a partir de la primera marca horizontal, que in-
diquen la probabilidad que se est@d representando. La marca 0 coincide con
la probabilidad 0 y en general se tiene que:

Para ¢ «—i4+1, 0:i:3, b; = % -4 y su ubicacién utilizando la siguiente
instruccion:

\put(—25, (% - i))\mbox|c] {b;}
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e Marcas de las probabilidades sobre el eje Y. Son marcas de longitud 5 sobre
el eje Y, que representen los valores de la distribucion de probabilidad de Xy,
condiconada a los intervalos I* de la clase Ci. Considerando la longitud del
eje Y, l, = 100 ptos, tenemos que el factor de escalamiento R = 100 y la
localizacién de estas probabilidades es directa. Esto es, y’ = 100y, quedando
las marcas para la clase C'i de la siguiente forma:

Para la clase C'i se tiene:
je—J3+1, 0:j:26—-2

\put (0, pjc - 100){\line(—1,0){5}}

A nivel de funcién de pertenencia.

A este nivel se tienen dos pasos importantes:

e Marcar los limites de los intervalos I sobre el eje X.

e Dibujar la funcién escalonada que sobre cada I vale pg..

Las coordenadas del grafo G¢; de la funcidon de pertenencia para la clase C4, en el
intervalo I son

((mk + j;% |I]|)a Psc)

donde: I, es el s-ésimo intervalo de I*, py. es la probabilidad sobre el s-ésimo intervalo
y | I | es la longitud del j-ésimo intervalo de Ij.
Transformando estas coordenadas para ubicarlas en el marco del grafo se tiene:

s—1=39

(> 15D, pse - 100)

=1

I,
Psc —|

‘psc - p(s—l)c‘

0
DRSNS 3int ¥ /1 N A

Figura 10.4: Funcién de pertenencia para la clase C'

Sobre este intervalo, la funcién de pertenencia toma valores de linea horizontal de
longitud |I,|, a fin de tener una funcién continua, uniendo los segmentos horizontales
con otros verticales que salvard el salto entre p,_1)c ¥ p(s)-

Situados en el origen de cooordenadas trazaremos una continua vertical hasta la primera
probabilidad y una horizontal sobre el primer intervalo, luego subiremos o bajaremos
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hasta el valor de la segunda probabilidad y a continuacién una segunda horizontal sobre
el segundo intervalo y asi sucesivamente hasta el trazo de una tltima horizontal sobre
el dltimo intervalo I¢_1. Definimos ahora: Iy = 0 y po. = 0 y utilizamos las siguientes
instrucciones:

Calculamos los segmentos verticales sobre el eje Y correspondientes a los saltos de la
funcién de pertenencia y vamos dibujando el valor de dicha funcién sobre cada I;.

Para s« s+1, 0:s:2{—2=238
Si pse — P(s—1)c = 0 entonces:
\put (327 [Ls-1) - T, psc - Ty){\line(0, 1){psec — p(s—1)c}}

sino:

\put(Z5=1151) - Ty pse - Ty) {\line(0, =1){] psc = pis—1)e [}}

después:
\put((X5=1 U5]) - Ty psc - Ty){\line(1, 0){| I [ -Tr}}

Utilizando la misma forma imbricada de figuras, el otro tipo de grafico en este modulo, el
de graficos que representan la combinacién de atributos se hizo de la siguiente forma: Con-
siderando como entrada el conjunto de prueba Fp, se lee para el primer individuo ¢ = 1 el
valor de la primer atributo X7, se localiza el intervalo que le corresponde en la matriz de
distribuciones condicionadas a intervalos de ese atributo y se toma ese renglén con sus clases
y probabilidades correspondientes y se construye el primer gréfico ; luego se lee el segundo
atributo Xo se localiza el intervalo a que corresponde en la matriz de distribuciones de ese
atributo y se construye este grafico, que representara todas las clases asociadas con sus corre-
spondientes probabilidades y asi sucesivamente hasta el atributo X;7, de todo esto obtenemos
17 graficos para el primer individuo. En seguida se considera el segundo individuo i = 2 y se
repite el proceso anterior y asi sucesivamente hasta agotar todos los individuos del conjunto
de prueba (30 elementos), de tal forma que obtengamos 17 graficos que representan las clases
y sus correspondientes probabilidades de los 17 atributos seleccionadas por individuos en el
conjunto de prueba Fy.

A nivel algoritmo se definen dos constructores: Class GeneradorGrafico y Class Gener-
adorLatex.

10.3 Implementacion del sistema CIADEC

CIADEC es un Sistema orientado a la caracterizacién e interpretacién automatica de clases
en dominios poco estructurados implementado en el lenguaje de programacion JAVA 2 SDK,
versién 1,3,1.01 en la plataforma Windows 95/ 98/ 2000/ NT4.0. El sistema debera operar
en un entorno de PC” s y se ha desarrollado a partir de la metodologia formal descrita en el
ya citado reporte [VGOla].



