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RESUMEN

El Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones, es uno de los enfoques de Reconocimiento de
Patrones que permite el trabajo simultdneo con variables cuantitativas y cualitativas. En la actualidad existe
el Entorno Cubano para el Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones (por sus siglas en inglés,
CEPAR) desarrollado por el grupo de investigacion de Inteligencia Artificial y Reconocimiento de Patrones
de la Universidad de las Ciencias Informaticas. La herramienta CEPAR para la soluciéon de problemas de
clasificacion supervisada sélo cuenta con un algoritmo desarrollado, lo que restringe las formas y vias de
solucionar este tipo de problemas; limitando la utilizacién y extension de la herramienta en investigaciones

y en la docencia.

El objetivo de la presente investigacion fue implementar el algoritmo KORA para la solucién de problemas
de clasificaciébn supervisada como extensiébn de la herramienta CEPAR. Para el desarrollo de la
investigacion se utilizaron los métodos de investigacion analitico-sintético, histérico, la modelacion, el
sistémico, la entrevista, andlisis documental y analisis comparativo; asi como las herramientas NetBeans y

Visual Paradigm.

Se obtuvo como resultado la adicion a la herramienta CEPAR el algoritmo KORA-3 y su extension el KORA-
Q. La incorporacion de los algoritmos en la herramienta permite su reutilizacién en las labores cotidianas de
los investigadores, estudiantes y docentes que trabajan con el enfoque Reconocimiento Logico
Combinatorio de Patrones, brindandoles un espectro mas amplio de formas y posibilidades de resolver un

problema especifico.

Palabras clave: clasificacion supervisada, herramienta CEPAR, KORA, Reconocimiento Légico
Combinatorio de Patrones.



ABSTRACT

The Logical Combinatorial Patterns Recognition, is one of the Patterns Recognition approaches that allows
the simultaneous work with quantitative and qualitative variables. At present, there is the Cuban Environment
for Logical Combinatorial Pattern Recognition (CEPAR) developed by the Artificial Intelligence and Pattern
Recognition research group of the University of Informatics Sciences. The CEPAR tool for solving supervised
classification problems only has a developed algorithm that restricts the ways and means of solving this type

of problem; limiting the use and extension of the tool in research and teaching.

The objective of the present investigation was to implement the KORA algorithm for the solution of supervised
classification problems as an extension of the CEPAR tool. For the development of the research methods
were used analytical-synthetic, historical, modeling, systemic, interview, documentary analysis and

comparative analysis; and the NetBeans and Visual Paradigm tools.

The result was the addition to the CEPAR tool of the KORA-3 algorithm and its KORA-Q extension. The
incorporation of the algorithms in the tool allows its reuse in the daily tasks of researchers, students and
teachers who work with the Combinatorial Logical Recognition of Patterns approach, giving them a wider

spectrum of ways and possibilities to solve a specific problem.

Keywords: CEPAR tool, KORA, Logical Combinatorial Patterns Recognition, supervised classification.
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INTRODUCCION

Los seres humanos realizan diariamente tareas complejas en fracciones de segundos, sin detenerse a
pensar siquiera en como lo hacen. El reconocimiento de un rostro familiar, la identificacién de la voz ante
una llamada telefénica, la comprension de textos, la formacion de grupos de clientes, estudiantes, pacientes,

asi como la deteccién de enfermedades, son solo algunos ejemplos de estas tareas.

Una vez que un objeto es conocido, el cerebro tiene la capacidad de reconocerlo posteriormente. El proceso
de reconocimiento ocurre cuando, ante la presencia de un nuevo elemento, el conjunto de atributos que se
perciben en él, resulta notoriamente semejante al conjunto de atributos del elemento previamente conocido.
Ante esas condiciones la mente asocia al nuevo elemento con €l o los anteriormente conocidos y es

entonces cuando se le reconoce (Guzman 2009).

El continuo desarrollo de las Tecnologias de la Informacién y la Comunicacién, la creciente evolucién de las
computadoras a nivel mundial y con ellas las ideas afines a la sustitucion con estos dispositivos de algunas

actividades humanas, dio paso al surgimiento del Reconocimiento de Patrones (RP).

El RP es una disciplina que tiene como bases fundamentales a la Matematica, la Computacién y las
Ingenierias; y se empieza a conformar como ciencia a partir de los estudios realizados a finales de los afios
50 del siglo pasado por Frank Rosenblatt y con la publicacion en 1965 del libro Principios de la
Neurodindmica (Shulcloper 2009). En sus inicios el RP estuvo vinculado a la identificacion, al reconocimiento
y la clasificacién de imagenes, por lo que mundialmente se identifica esta disciplina con todo lo relacionado

exclusivamente al procesamiento y analisis de imagenes.

Las imagenes son, sin lugar a dudas, patrones y constituyen objetos de investigacién del RP, pero son sélo
uno de los patrones fisicos que tienen esa misma virtud. Sin embargo, esta disciplina actualmente a nivel
mundial ya abarca una cantidad mayor de problemas como los relacionados con las sefiales, los
electrocardiogramas, los rasgos manuscritos e impresos, la descripcion de un paciente en términos de sus
sintomas y signos, una zona geoldgica en términos de sus magnitudes geofisicas y sus caracteristicas
geoldgicas y personas descritas por medio de sus peculiaridades socio-econémicas (Shulcloper, Edurado
et al. 1995).

Los problemas del RP son todos aquellos relacionados con la clasificacion de objetos y fendmenos, y con
la determinacion de los factores que inciden en los mismos. Asi, se consideran cuatro familias de problemas

gue se denominan respectivamente [4]:



e seleccidn de variables y objetos;
¢ clasificacion supervisada,
¢ clasificacion no supervisada;

¢ clasificacion parcialmente supervisada.

El problema de clasificacion supervisada es el problema mas conocido del Reconocimiento de Patrones y
con el que mas estan relacionadas muchas de las actividades humanas, directa o indirectamente, con

procesos de asociacion por tipos y clases.

Los problemas gque se abordan en el RP son tratados desde diferentes perspectivas. Dando origen a lo que

autores denominan enfoques, entre los que se encuentran:

¢ Reconocimiento Estadistico.
e Reconocimiento Sintactico Estructural.

e Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones (RLCP).

Las ideas centrales del RLCP consisten en suponer que los objetos se describen por medio de una
combinacién de rasgos numeéricos y no numéricos, y los distintos valores pueden ser procesados por
funciones numéricas (Gonzalez 2014). Se busca modelar los problemas practicos de una manera mas
cercana al problema que se desea resolver. Este enfoque se caracteriza por lograr una mejor adaptacion

de sus modelos a las caracteristicas de los problemas practicos.

En el RLCP para solucionar los problemas de clasificacion supervisada se utilizan modelos de algoritmos,
agrupados segun diferentes criterios como los ideales de las clases, los umbrales de exactitud, la tipicidad
y el contraste y las precedencias parciales. Este Gltimo modelo de algoritmos es una descripcion general de
los algoritmos: ALVOT, CR y KORA.

En Cuba el RP tiene sus inicios a finales de los afios setenta con dos vertientes fundamentales de trabajos
(Shulcloper 2013):

1. el procesamiento digital de sefiales de audio, de voz principalmente, en la Universidad Central de

las Villas, en el Ministerio del Interior y en el Instituto de Cibernética, Matematica y Fisica (ICIMAF)

2. las aplicaciones de herramientas matematicas (Analisis Discriminante y LOgica Matematica, en
particular, Teoria de Testores) a la solucion de problemas en las Geociencias y las Ciencias Sociales

en el Instituto de Geofisica y Astronomia, en la Universidad de la Habana y en el ICIMAF.

A partir de ese momento la disciplina ha tenido una evolucion en el pais destacandose el impacto alcanzado

por la Asociacion Cubana de Reconocimiento de Patrones y su congreso nacional, asi como la creacion y
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participacién en los Congresos Iberoamericanos de Reconocimiento de Patrones (CIARP). Ambos
constituyen pilares importantes del desarrollo de esta ciencia en Cuba, tanto en los aspectos tedricos como

en las aplicaciones de esta rama del conocimiento a los problemas practicos propios del pais.

Tributando a esta evolucion se encuentran los estudios realizados en la Universidad de las Ciencias
Informéticas (UCI). Esta institucion cuenta con una la linea de investigacion titulada Inteligencia Artificial y
Reconocimiento de Patrones, en la cual se desarrollan modelos, herramientas y algoritmos para tratar los

problemas concretos en aras de avanzar en la informatizacion de los procesos de la sociedad cubana.

El desarrollo y utilizacién de herramientas, framework! o librerias genéricas encaminadas a la solucién de
problemas, como los antes mencionados, especificamente los relacionados con el Reconocimiento Logico
Combinatorio de Patrones, se ha visto limitado por problemas metodoldgicos, que impiden su utilizacién en
variados modelos de problemas de RLCP, sin que se afecte el modelado inicial con el que se trabaja (Oses,
Gonzélez et al. 2016).

En el afio 2016 esta linea de investigacion desarroll6 la herramienta Entorno Cubano para el
Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones (CEPAR por sus siglas en inglés Cuban Environment for
Logical Combinatorial Pattern Recognition). Es un Sistema Herramienta Universal (SHU) aun en desarrollo,
gue tiene como objetivo fundamental apoyar en las labores cotidianas de los investigadores, estudiantes y
docentes que trabajan con el RLCP, ademés proveer de una herramienta que pueda ser embebida en

desarrollos propios de una investigacion (Oses, Gonzalez et al. 2016).

La herramienta permite el trabajo con bases de datos; su edicién, modelado y la seleccion de objetos y/o
rasgos, aplicando la Teoria de Testores. Ademas, incluye algoritmos para la clasificacion de los objetos de
la base de datos, los cuales son:

e Componentes Conexas

e Componentes Compactas

e C-Means
e Holotipo
e KMSN

De ellos los cuatro primeros forman parte de los algoritmos de clasificacion no supervisada y el ultimo a los

de clasificacion supervisada.

Se considera que el hecho de que la herramienta CEPAR posea un solo algoritmo para la solucion de

problemas de clasificacion supervisada restringe las formas y vias de modelar este tipo de problemas. Lo

1 Marco de trabajo con artefactos o médulos concretos de software.



gue limita la utilizacion y extension de la herramienta en investigaciones y en la docencia. Ademas, reduce

el espectro de formas y posibilidades de solucionar un problema especifico.

La problematica antes descrita ha generado la necesidad de desarrollar una investigacion que dé respuesta
al siguiente problema de la investigacion: ¢Como hacer mas extensible la aplicacion de la herramienta

CEPAR en la solucién de problemas de clasificacién supervisada?

Teniendo en cuenta el problema antes descrito se define como objeto de estudio: Algoritmos de
clasificacion supervisada en el Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones para hacer extensible la

herramienta CEPAR, que contiene como campo de accidn: el Algoritmo KORA

Se define como objetivo general: Implementar el algoritmo KORA para la solucién de problemas de

clasificacion supervisada como extension de la herramienta CEPAR.
Para dar cumplimiento al objetivo general se plantean como objetivos especificos:

1. Establecer el marco teérico-conceptual de los problemas y algoritmos de clasificacién supervisada
en el RLCP y del algoritmo KORA.

2. Analizar la herramienta CEPAR para su extension con el algoritmo KORA.
3. Desarrollar el algoritmo KORA-3 y su extension el KORA-Q.

4. Validar mediante pruebas de software el efectivo funcionamiento del algoritmo KORA-3 y su

extension el KORA-Q en la herramienta.

Durante el desarrollo de la investigacién se emplearon los métodos de investigacién siguientes:

Métodos Teodricos:

Permiten estudiar las caracteristicas del objeto de investigacion que no son observables directamente,
facilitan la construccion de modelos e hipétesis de investigacion y crean las condiciones para ir mas alla de
las caracteristicas fenomenoldgicas y superficiales de la realidad, contribuyendo al desarrollo de las teorias
cientificas (Coello and Le6n 2002).

Analitico-Sintético: se utiliza en el andlisis de documentos y la extraccion de los elementos mas
importantes de los problemas y algoritmos de clasificacién supervisada en el RLCP y del algoritmo KORA.
Histérico-Lbgico: se maneja en el andlisis de la trayectoria y condicionamiento a los diferentes periodos
de la historia del algoritmo KORA, revelando las etapas principales de su desarrollo y las conexiones
histéricas fundamentales de su surgimiento.

Modelacion: se emplea en el disefio de diagramas que permiten mostrar y comprender el algoritmo de

clasificacion supervisada KORA, asi como su integracion en la herramienta.



Sistémico: se utiliza en el estudio de la herramienta CEPAR mediante la determinacion de sus
componentes, asi como la relacion entre ellos. Esta relacion determina por un lado la estructuray la jerarquia
de cada componente en la herramienta y por otra parte su dindmica, siendo también la expresion del

comportamiento de CEPAR como totalidad en el que un componente depende de otro u otros.

Métodos Empiricos:

Describen y explican las caracteristicas fenomenolégicas del objeto, representan un nivel de la investigacion
cuyo contenido procede de la experiencia y es sometido a cierta elaboracion racional (Coello and Ledn
2002).

Entrevista: se desarrollaron entrevistas formales no estructuradas para obtener informacién rapida y

precisa de los principales problemas, necesidades y posibles resultados esperados del algoritmo KORA.

En aras de estructurar el proceso de desarrollo del presente trabajo de una manera coherente y organizada,

se dividié el mismo en 3 capitulos:

Capitulo 1. Fundamentos tedricos para la solucion de problemas de clasificacion supervisada en el
Reconocimiento Loégico Combinatorio de Patrones: se abordan los elementos teéricos y conceptuales
del Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones, de los problemas de clasificacién supervisada y de

los modelos de algoritmos para resolver problemas de este tipo.

Capitulo 2. Descripcion e implementacion del algoritmo KORA: se describe el algoritmo a implementar
KORA, ademas se modela la propuesta de la extension de este algoritmo para el trabajo con problemas de
clasificacion supervisada desde el punto de vista tedrico. También se muestra el proceso de integracion de

estos algoritmos en la herramienta CEPAR.

Capitulo 3. Validacion del algoritmo KORA en la herramienta CEPAR: se realizan pruebas de software,
especificamente de unidad al c4digo de programacion realizado y de integracién para comprobar la correcta

relacion entre las clases del algoritmo implementado con las ya existentes en la herramienta.



CAPITULO 1 FUNDAMENTOS TEORICOS PARA LA SOLUCION DE
PROBLEMAS DE CLASIFICACION SUPERVISADA EN EL
RECONOCIMIENTO LOGICO COMBINATORIO DE PATRONES

Introduccioén

En el presente capitulo se abordan los fundamentos tedricos para la solucion de problemas de clasificacion
supervisada, lo que conlleva a enunciar conceptos importantes de la disciplina RP, de sus enfoques, del
problema de clasificaciébn supervisada y de los algoritmos para su solucion. Ademas, se realizan
valoraciones sobre los conocimientos esenciales de CEPAR como plataforma para el desarrollo de la

solucion, asi como de las tecnologias y herramientas de desarrollo utilizadas en la implementacion.

1.1 Reconocimiento de Patrones

El RP es una disciplina en el &rea de la ciencia que pretende reemplazar algunas de las actividades humanas
con dispositivos electrénicos. Ha sido definida por varios autores como son:

Segln José Ruiz Shulcloper: es una ciencia con un fuerte caracter aplicado e interdisciplinario. Esta
relacionado con procesos (ingenieriles, fisicos, matematicos y computacionales) de datos que provienen de
descripciones de objetos (fotos, hologramas, escrituras, jeroglificos, simbolos, sefales bioeléctricas,
acusticas, pacientes, zonas geoldgicas, etc.) con el propésito de obtener (por medio de dispositivos
computacionales y/o seres humanos) informacién que permita establecer las propiedades de ciertos
subconjuntos de objetos y/o las relaciones entre ellos. También conocer de las propiedades que poseen las
variables en términos de las cuales estos objetos son representados. Estas propiedades constituyen el

soporte del posible conocimiento que de estos datos podemos extraer (Shulcloper, Ochoa et al. 2013).

Anil K. Jain: es el estudio de cdmo las maquinas pueden, observando el ambiente, aprender a distinguir
patrones de interés de un fondo y realizar decisiones razonables sobre las categorias de los mismos (Jain,
Duin et al. 2000).

Fukunaga: el Reconocimiento de Patrones esta relacionado con el proceso de toma de decisiones de un
ser humano. El objetivo de este es aclarar los mecanismos complicados de los procesos de toma de
decisiones y automatizar las funciones usando computadoras. Sin embargo, debido a la compleja naturaleza
del problema, la mayoria de las investigaciones de Reconocimiento de Patrones se han concentrado en los
problemas mas realistas, como el reconocimiento de caracteres latinos y la clasificacion de formas de onda
(Fukunaga 1990).



En (Razo Gil 2013), (Borroto, Villuendas et al. 2013) y demds autores coinciden con la primera de las
definiciones abordadas, por lo que en la presente investigacion se adopta el concepto de José Ruiz
Shulcloper, porque es el autor que muestra una definicibn mas cercana al enfoque centro de atencion de la

investigacion.

En RP, en general, son basicos los conceptos de objeto, patrdn, universo de objetos, rasgos, representacion
o descripcidn de objetos, espacio de representaciones, clases y reconocimiento. A continuacion se abordan

algunos de ellos tomados de (Shulcloper 2009).

Desde un punto de vista intuitivo, objeto ha sido un término empleado en diferentes disciplinas para referirse
a los entes sujetos a estudio. Ejemplos de objetos pueden ser considerados un paciente de una enfermedad,
una zona geografica, un dispositivo eléctrico, un conjunto de personas, una biosefal, una fotografia, y

muchos otros.

Patrén es sinbnimo de objeto. En algunas ocasiones es conveniente establecer diferencias entre los objetos
acerca de los cuales se conocen ciertas propiedades (por ejemplo, la pertenencia a una clase, tipo, etc.) de
otros, de los cuales no se sabe nada acerca de dichas propiedades. En esos casos suele usarle el término

objeto para aquellos de los que se desconocen estas propiedades y a los otros se les llama patrones.

Por universo de objetos se entiende el conjunto de todos los posibles objetos admisibles para los
propésitos del estudio en cada caso particular. Es por ello un concepto relativo a la investigacion que se
esté realizando. En general, en este trabajo este concepto se manejara de manera analoga a como se hace

en la Teoria de Conjuntos.

Clase es un conjunto de objetos que constituyen un tipo, una categoria, en el contexto de los objetos del
universo. Siempre sera un subconjunto propio del universo de objetos. El término “conjunto” asume
implicitamente el que todos los objetos de la clase satisfacen una cierta propiedad (lo que en Teoria de

Conjuntos se denomina, la determinacién intencional del conjunto).

Rasgo (atributo, variable, caracteristica, propiedad, primitivas de un alfabeto) es un factor a tener en cuenta
en el estudio de los objetos dados. De hecho, constituyen la via real para poder estudiar, procesar, analizar
a los objetos. Es decir, se tienen que estudiar descripciones de los objetos en términos de un conjunto de
rasgos. En ciertos problemas de la realidad estos rasgos constituyen el objetivo central del estudio: su
relevancia informacional, su influencia en un fenémeno dado, entre otros, son cuestiones que se requieren
conocer por si mismas y en ocasiones son necesarias para ser empleadas en el proceso de reconocimiento.

Al conjunto de valores admisibles que tiene asociado un rasgo se le denomina dominio.



Reconocimiento es un proceso para captar, interpretar, clasificar a los objetos de un universo dado a partir
de sus descripciones y ademas encontrar propiedades, regularidades entre dichas descripciones.

Es el procedimiento por el cual se determina la pertenencia de un objeto a un cierto conjunto de objetos
(clase). En ocasiones estas clases son conocidas, se tienen muestras de objetos que pertenecen
respectivamente a cada una de ellas. En ocasiones no se tienen muestras de todas estas clases, aunque
se sabe que existen y en otras ocasiones no se tienen ejemplos de objetos que estén en clase alguna y de
hecho en ciertos problemas, muy frecuentes en la practica real, no se sabe ni cuantas clases pueden existir
en el universo de objetos en cuestion. Es también el proceso para determinar la importancia informacional

de un rasgo o un conjunto de rasgos, o las propiedades que en ellos pudieran estar implicitas.

1.2 Enfoques del Reconocimiento de Patrones

Esta variedad de criterios entorno al Reconocimiento de Patrones ha traido aparejado diversos enfoques
para resolver sus distintos problemas. Atendiendo a los mecanismos utilizados para representar o modelar

estos problemas se describen cuatro enfoques como se muestra en la Figura 1:
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Figura 1 Enfoques del Reconocimiento de Patrones (Oses, Gonzalez et al. 2016)
El enfoque Reconocimiento Estadistico de Patrones como se muestra en la imagen anterior se representa
mediante descripciones de objetos en términos de mediciones, es decir, variables numéricas. A dichas
variables se le presuponen propiedades tales como las de estar definidas sobre un espacio métrico o
normado, e incluso en ocasiones se asume un tipo particular de métrica, por lo general de las muy conocidas
y para las que se cuentan con una gran cantidad de herramientas matematicas (Shulcloper, Arenas et al.
1999).



Este enfoque se basa en la teoria de probabilidad y estadistica y se supone que tiene un conjunto de
medidas numéricas con distribucién de probabilidad conocida o estimable, y a partir de ella se hace el

reconocimiento (Eduardo 2015).

En este enfoque es muy frecuente el uso de probabilidades, en particular cuando se considera la presencia
de elementos de incertidumbre o subjetividad. Pero también en estos casos es frecuente el asumir un
determinado comportamiento de dichas probabilidades y con ello aparece la suposicion de ajustarse a
distribuciones normales, por lo general asumiendo valores medios y desviaciones determinadas de los

mismos (Shulcloper, Arenas et al. 1999).

El Reconocimiento Sintactico Estructural se basa en las descripciones de los objetos en términos de sus
partes constitutivas. Este enfoque se basa en los objetos que no estan descritos como vectores de atributos,
por ejemplo, objetos descritos como: grafos, cadenas de simbolos, etc. Normalmente el objetivo es

encontrar las relaciones estructurales que guardan los objetos de estudios (Eduardo 2015).

Este enfoque se apoya en la Teoria de los Lenguajes Formales, la Teoria de Automatas, las Funciones
Recursivas; Teoria de Grafos, en particular el estudio relacional entre partes constitutivas de los objetos,
con frecuencia emplea medidas de similaridad estructural. Se asume que la estructura de los objetos a ser
reconocidos es cuantificable. De forma muy general se puede afirmar que este enfoque asocia a cada
conjunto de objetos una graméatica que genera soélo elementos de dicho conjunto y el problema consiste en
averiguar, cual de las graméaticas genera como palabra, la correspondiente al objeto que se desea clasificar;
o también que a cada conjunto de objetos se le asocia un grafo que describe las relaciones entre las
propiedades estructurales de un objeto representante del conjunto de objetos, aqui se compararian los
grafos asociados a cada representante de las clases con el del objeto que se quiere clasificar (Shulcloper,
Arenas et al. 1999).

En los casos en que las descripciones de los objetos (zonas geoldgicas, pacientes o enfermedades) son
s6lo elementos de un producto cartesiano sin ninguna suposicion de tipo algebraico, l6gico o topolégico
sobre el mismo, ¢,como se seleccionan los rasgos mas informativos y se clasifica un nuevo objeto dada una
muestra de entrenamiento? Este es el problema central en el que se enfoca el Reconocimiento Légico
Combinatorio de Patrones y constituye una necesaria respuesta metodolégica al problema de procesar los
datos mezclados e incompletos (DMI) en problemas de RP. Bajo estas condiciones el enfoque del RLCP es
mas adecuado para trabajar que los enfoques tradicionales, dado que permite captar mejor la realidad del
problema y al mismo tiempo, procesar los datos mediante una modelacion matematica en un contexto
metodoldgico en el que la realidad no es desvirtuada. Ello no implica la imposibilidad de ser empleado en

casos en que las descripciones de los objetos sean exclusivamente numéricas o no numeéricas (Shulcloper



2007). Por tales motivos es el eje central de la presente investigacion y sera abordado a fondo en el

subepigrafe siguiente.

1.2.1 Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones
Este enfoque se basa en la idea de que el modelado del problema debe ser lo més cercano posible a la
realidad del mismo, sin hacer suposiciones que no estén fundamentadas. Uno de los aspectos esenciales
del enfoque es que los atributos utilizados para describir a los objetos de estudio deben ser tratados
cuidadosamente para no realizar operaciones que resulten antinaturales respecto al problema que estan
representando. Este tratamiento cuidadoso permite trabajar con atributos cualitativos y cuantitativos e

incluso con ausencia de informacion (Ochoa and Trinidad 2011) (Eduardo 2015).

El enfoque I6gico combinatorio facilita analizar las variables de manera diferenciada, lo que permite que las
mismas puedan ser simultdneamente de naturalezas diferentes (cuantitativas, cualitativas) e incluso permite
trabajar con descripciones incompletas de objetos, como es frecuente que ocurra en muchas ramas de la
Ciencia, en particular en las zonas poco formalizadas del conocimiento (medicina, geologia, sociologia) y

como aparece en muchos problemas practicos.

El Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones encuentra su basamento tedrico matematico en la
Légica Matemética, la Teoria de Testores, la Teoria Clasica de Conjuntos, la Teoria de los Subconjuntos

Difusos, la Teoria Combinatoria y la Matematica Discreta en general (Shulcloper, Arenas et al. 1999).

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

numeéricas o0 no numéricas, a diferencia de otros enfoques (Shulcloper 2009).

En este enfoque la clasificacion se realiza formando agrupaciones de los elementos de la muestra, de
acuerdo a la semejanza que existe entre ellos, dando un valor especifico a cada uno de los rasgos que
distingan a los elementos y de acuerdo con esos valores se estudia la semejanza entre ellos (Vazquez
2009).

Sin embargo, contrastando con su amplio espectro de investigacion y enorme potencial de aplicacion, este
enfoque presenta también la caracteristica de que los algoritmos tienen, por lo general complejidad alta y
baja eficiencia computacional. Los resultados de estos algoritmos y sus interpretaciones son altamente

sensibles a los detalles del modelado matematico, en particular, a las caracteristicas del conjunto de
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atributos que describen los patrones, asi como a las propiedades de las funciones planteadas de semejanza

entre patrones (Hernandez 2009).

1.3 Problemas que resuelve el Reconocimiento de Patrones

Por problemas de reconocimiento de patrones se entienden todos aquellos relacionados con la clasificacion
de objetos y fendmenos y con la determinacion de los factores que inciden en los mismos (Shulcloper 2009)

(Pefia 1995). Asi, se consideran cuatro familias de problemas que se abordan a continuacion:

El problema de seleccién de rasgos y/u objetos es uno de los pasos fundamentales en cualquier problema
de clasificacién debido a que la mayoria de los problemas de RP estan basados en la descripcion de los
objetos en términos de un conjunto de rasgos (Shulcloper 2009). De forma general consiste en encontrar el
subconjunto de rasgos que mejor describe los objetos del dominio; usualmente este subconjunto se

encuentra maximizando o minimizando una funcién objetivo.

Existen diferentes enfoques y técnicas para seleccionar rasgos relevantes, tales como: técnicas de
optimizacion de colonias de hormigas, las de computacion evolutiva, las basadas en la teoria de los
conjuntos aproximados y el enfoque Légico Combinatorio, problemas como la determinacién de sindromes,
factores de riesgos, perfiles de usuarios, caracteristicas discriminantes de conjuntos de objetos o

fenébmenos. Todos son instancias de este tipo de problemas en el mundo real (Gonzéalez 2014).

Los problemas de la clasificacion no supervisada (problemas de agrupamiento — clustering, structuralization,
en inglés) constituyen una de las etapas mas importantes en la mayoria de las ciencias, en particular, las
naturales y sociales. La Taxonomia es el primer periodo de trabajo cientifico en muchas de las areas del
conocimiento y es una de las herramientas necesarias en muchas de las investigaciones en la actualidad
(Shulcloper 2009).

El objetivo principal a solucionar en estos problemas es encontrar las relaciones entre los objetos de un
universo en términos de sus caracteristicas (rasgos). Estas relaciones se establecen sobre la base del
concepto de analogia (similaridad); partiendo de que no se definen con anterioridad las clases o grupos a
los cuales los objetos a relacionar van a pertenecer, sino que estas clases van a ser determinadas a partir
de las agrupaciones realizadas. El propdsito es juntar (agrupar) los objetos segun su analogia (parecido,
semejanza, cercania si se esta hablando de un espacio de representacion con distancia definida). En este
sentido se pueden encontrar dos situaciones diferentes, a saber, el nUmero de grupos (clUster) es conocido

previamente o no (Shulcloper 2009).

Cuando en el universo de objetos dado, se conoce la existencia de ciertas clases e incluso se tienen

muestras de algunas de ellas, pero no de todas; lo que se evidencia es el problema de clasificacion
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parcialmente supervisada. Esta es quizas la familia de problemas de RP en la que menos estudios se han
realizado. A pesar de la existencia de muchos problemas reales donde aparecen situaciones de este tipo,
la clasificacion parcialmente supervisada no ha recibido igual atencién que las restantes familias de
problemas en RP. El problema central es clasificar nuevos objetos en circunstancias, en las que no se tienen
muestras de todas las clases y en las que incluso pudieran existir clases que se desconocen (Shulcloper
2009).

El problema consiste en una combinacién de los problemas de clasificacion anteriormente descritos. En el
universo de objetos dado, se conoce la existencia de ciertas clases e incluso se tienen muestras de algunas
de ellas, pero no de todas. Por ejemplo, se sabe que en una habitacion hay un grupo de personas
conversando. No se conocen las voces de todas las personas, que se encuentran en la habitacion. Se puede
incluso no conocer cuantas personas se encuentran en la habitacién. El problema pudiera ser determinar

qué dijo cada persona durante la conversacion (Shulcloper 2009).

En el caso de que previamente a la clasificacion se definan las clases en las cuales los objetos seran
agrupados se estara en presencia de un problema de clasificacién supervisada que por ser los problemas

base de esta investigacion se explica a profundidad en la subepigrafe siguiente.

1.3.1 Problema de Clasificacién Supervisada
Dado un universo de objetos y el conocimiento acerca de la existencia de ciertas clases con caracteristicas
(propiedades) de especial interés y una muestra de objetos que pertenecen a cada una de ellas, el problema
consiste en determinar para cada uno de los objetos no clasificados las relaciones de pertenencia de los

mismos con cada una de las clases (Shulcloper 2009) (Garcia-Borroto, Martinez-Trinidad et al. 2014).

Es natural considerar el problema de la clasificacion supervisada (Figura 2) desde el punto de vista de la
Teoria de Conjuntos, ya que la solucion de un problema cualquiera de clasificacion es, en esencia, estudiar
las relaciones de pertenencia de ciertos elementos respecto a ciertos conjuntos (Shulcloper, Arenas et al.
1999) (Borroto 2010).
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Figura 2 Proceso de Clasificacién Supervisada (Carrasco-Ochoa, 2011 #25)

Los conjuntos no se definen, no existe un concepto en término del cual se pueda dar la definicién de
conjunto. Coleccién, agrupamiento, grupo, y otros, no son mas que sinénimos de conjunto y ninguno de
ellos es conceptualmente, semanticamente anterior al de conjunto. Asi pues, no los podemos definir, pero

si se pueden determinar (Shulcloper, Arenas et al. 1999).
Existen dos formas de saber si un elemento pertenece 0 no a un conjunto:

1. sisetiene el listado de todos sus elementos componentes, se comprueba si el elemento aparece en

el mismo,
2. sise conoce la propiedad que lo caracteriza, que lo determina, se verifica si la cumple o no.

Sin embargo, en muchas ocasiones no se tiene el listado completo de los elementos de un conjunto ni se
conoce la propiedad que caracteriza al conjunto de manera univoca o se conoce la propiedad de una manera
poco precisa. Puede ocurrir que se dispone de una formulacién de dicha propiedad que presupone
determinados conocimientos previos de la persona que tiene que decidir en cuanto a la pertenencia de un

elemento a un conjunto dado (Shulcloper, Arenas et al. 1999).

Un problema de clasificacion supervisada consiste en que se asume que el universo U esta estructurado en
un numero finito r de subconjuntos propios de cada uno de los cuales se tiene una muestra de descripciones
de sus objetos. El problema consiste en encontrar las relaciones de pertenencia de un nuevo objeto de U
(fuera de la muestra dada) con las r clases. Esta relacion, como ya se ha mencionado, no tiene que ser de:

todo o nada, ni Unica, es decir, se puede admitir multiclasificacion (clases solapadas) e incluso pertenencia
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gradual a las clases (modelacién difusa) (Shulcloper 2009) (Arenas and Trinidad 2001) (Shulcloper, Ochoa
et al. 2015).

Los problemas de clasificacion supervisada dentro del Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones
se presentaran formalmente de la manera siguiente: Sea M un conjunto de objetos. Para cada objeto 0 € M
se tiene una descripcion I1(0) valores para los n rasgos x,(0),...,x (0 ), en términos de los rasgos R =
{xq,..,x, }, la cual es representada por una sucesion de valores para los n rasgos x,(0),...,x, (0), con
x;(0) € M;, el conjunto de valores admisibles n de la variable x;,i = 1, ..., n, al cual se le afiade un simbolo
(*) que denotara la ausencia de informacion. En otras palabras, se admiten descripciones incompletas de

los objetos, i.e., al menos uno de sus valores es desconocido (Ochoa 2015) (Shulcloper and Cortés 1995).

Asi, se considera que 1(0) € M;X...XM,, = ERI, el producto cartesiano de los conjuntos de valores
admisibles de las variables, al que denominaremos espacio de representacion inicial (ERI). La naturaleza
de las variables puede ser, simultaneamente, cualquiera (cualitativa: Booleana, multivaluada, difusa,
linglistica y otras - como la descripcion del dolor, la valoracion de la palidez, la evaluacion cualitativa de la
presion arterial, etc.; o cuantitativas: enteras, reales y otras). Esto es, sobre M; no supondremos definida a
priori operacién algebraica o logica alguna, ni una métrica. Dichas operaciones y medidas pueden estar

presentes, pero no son necesarias (Ochoa 2015).

Cuando de ERI se conoce que sus elementos estan estructurados en clases K4, ..., K, y que una matriz de
aprendizaje (MA) esta formado por una muestra de cada una de ellas, esto es, MA es la unién de Kj, ..., K.
conK; € K;,i=1,..,r,r = 2, un problema de Clasificacion Supervisada consiste en hallar un algoritmo tal
gue permita determinar las relaciones de pertenencia entre cualquier objeto del ERI y las diferentes clases
K;, las cuales pudieran ser conjuntos duros o difusos, disjuntos o solapados. Ejemplos de este problema lo
son, el pronéstico de complicaciones postoperatorias, la lectura diagnostica de biosefales, el diagnéstico
precoz de enfermedades, el prondstico de esperanza de vida, la lectura diagnéstica de imagenes médicas,

y muchas otras (Ochoa 2015).

Se puede suponer, en general, que las clases K3, ..., K;. son subconjuntos difusos de ERI, asumiendo que
los objetos del espacio considerado, pertenecen a cada uno de esos conjuntos en un cierto grado. A cada
objeto O € ERI puede asociarsele un r-uplo de pertenencia a(0) = (a;(0),...,a,.(0)) de modo que «;(0) =

lg,;(0) denota el grado de pertenencia del objeto O a la clase K;, i=1,...,r (Ochoa 2015).

1.4 Algoritmos de Clasificacion Supervisada

El problema de la clasificacion supervisada ha sido abordado desde Opticas diferentes, a partir de enfoques

distintos (Figura 3). Asi, suponiendo que los objetos estan descritos en forma de n-uplos de un cierto
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espacio, se han desarrollado modelos basados en superficies de separacién, cuya idea esencial consiste
en que un conjunto de objetos representados en un espacio vectorial, digamos R", (denotando por R al
conjunto de los nimeros reales), puede ser separado por una cierta hipersuperficie si estos pertenecen a
clases diferentes. Presuponiendo ademas que los objetos, al agruparse en clases diferentes, se deben
ubicar en dicho espacio de modo tal que los que pertenecen a la misma clase estan mas cercanos entre si

gue con respecto a clases diferentes. Esto en la practica no siempre es asi (Shulcloper 2009).

Redes
Neuronales

Funciones Vecino mas
Discriminantes Cercano

Logico Combinatorio

o ALVOT Clasificacion Superficies de
 KORA Supervisada Separacion
o CR+

Figura 3 Modelos de algoritmos de clasificacién supervisada (elaboracién propia)
Teniendo esta misma idea como base metodoldgica, se ha desarrollado otro modelo denominado vecinos
mas cercanos cuya idea esencial es la distancia entre los objetos. Al ubicar los objetos en el espacio, que
se supondra métrico, decidiremos por una u otra clase en dependencia de cuan cercanos estén éstos
respecto a ciertos objetos de los ya ubicados en las diferentes clases definidas en el problema. La seleccion
de esos objetos distinguidos entre los ya clasificados se realiza de varias formas, todas basadas en la idea
fundamental de este modelo: la cercania entre las representaciones de objetos en el espacio seleccionado

con las caracteristicas antes mencionadas (Rey, Pérez et al. 2008).

En los modelos mencionados anteriormente, las ideas esenciales de los mismos han estado relacionadas
con ciertos aspectos geométricos, en cierto sentido topologico, que pueden aparecer en el espacio de
representacion de los objetos admisibles. Bien la superficie de separacion, bien la menor distancia a un n-
uplo, o a un conjunto de ellos, requieren del agrupamiento de los n-uplos en el espacio, requieren de una

cierta disposicion espacial para que los modelos se aproximen con una aceptable eficiencia a la realidad.
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Mas aun, requieren de determinadas caracteristicas de ese espacio de representacion inicial, como por

ejemplo la de permitir definir una distancia al menos.

Es oportuno precisar tres términos que no se usan en este documento como sinébnimos a pesar que, en la
literatura, en ocasiones, si se hace, se trata de los conceptos de modelo de algoritmos, algoritmo y

clasificador.

De manera intuitiva se puede decir que un modelo o familia de algoritmos es una descripcion general de un
conjunto de algoritmos, quienes a su vez son descripciones generales de un conjunto de clasificadores.
Esto significa que un clasificador es una instancia de un algoritmo quien a su vez es una instancia de un

modelo de algoritmos (Shulcloper 2009).

En particular un algoritmo de clasificacion supervisada es un procedimiento efectivo que cumple las

condiciones siguientes (Shulcloper 2009):

a) Requiere de una informacion estandar I(Ky, ..., K,.) correcta para las clases Kj, ..., K;. de un universo
U dado.

b) Requiere de un criterio de comparacién entre descripciones de los objetos de U.

¢) Admite como entrada, la descripcion de un objeto admisible de U en términos de los mismos rasgos
gue la informacion estandar.

d) Devuelve como salida un r-dupla de pertenencia.

En problemas de clasificacion es deseable que los objetos en cada clase sean representativos de la misma
y a su vez se diferencien suficientemente de los de otras clases, lo que claramente puede ayudar a la
eficacia de los clasificadores que se empleen. El peso informacional de un objeto en una clase crecera en
la medida que lo sea su semejanza por rasgo con los objetos de esa clase y la importancia informacional
de dichos rasgos. Mientras que el peso diferenciante de un objeto sera mayor en la medida en que ese
objeto se parezca menos a los objetos de las otras clases en los rasgos de mayor importancia. Con estos
objetivos presentes, se han introducido una serie de conceptos que tienden a dar una respuesta en el
sentido de la importancia informacional de los objetos, dentro de ellos la definiciébn de los modelos de
algoritmos de clasificacién basados en el peso de los patrones dentro de los que se destacan (Shulcloper
2009):

e Algoritmos basados en los ideales de las clases.
e Algoritmos basados en umbrales de exactitud.
e Algoritmos basados en la tipicidad y el contraste.

e Algoritmos basados en las precedencias parciales.
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La presente investigacion centra su estudio en el tltimo modelo de algoritmos mencionado. Este modelo
descansa sobre la idea de las precedencias parciales, que permite la solucion de problemas complejos que
con frecuencia se encuentran en ciencias tales como las biomédicas y las Geociencias. Dentro de este

modelo se encuentran algoritmos tales como:

Algoritmos de Votacion (ALVOT): tuvo su origen en los afios 1965 aproximadamente y sus desarrollos se
deben al especialista ruso Yu. I. Zhuravliov y a su grupo. La idea esencial del modelo, como se ha
mencionado, es la de las precedencias parciales (Ochoa and Trinidad 2002) (Ochoa and Trinidad 2003). Se
trata de que un objeto puede parecerse a otro, pero no en su totalidad y las partes en que si .se parecen
pueden dar informacién acerca de posibles regularidades. Por supuesto, no todas en la misma magnitud
(Shulcloper 2009) (Pérez and Shulcloper 2012) (Franco and Diaz 2009).

Algoritmos de clasificacion usando conjuntos de representantes (CR+): es una generalizacién del modelo
introducido por Baskakova y Zhuravliov que introduce la idea de valorar informacién a favor y en contra de
la pertenencia de los objetos a las clases, asi como la de considerar que los parametros utilizados para la
clasificacion deben estar asociados a cada clase (Ochoa 2015) (Ochoa, Doria et al. 1998). Consta de 3

etapas: Estimacion de pardmetros, Célculo de Representantes y Clasificacién (Ochoa and Martinez 2013).

Algoritmos tipo KORA: fue desarrollado para resolver problemas de clasificacion en Geofisica y Geologia.
Este modelo introduce la idea de emplear diferentes niveles de representacion. La idea central del modelo

es encontrar caracteristicas complejas que sirvan para identificar objetos de una clase (Ochoa 2015).

Los algoritmos tipo KORA ocupan un lugar especial en la historia del desarrollo de los métodos de
Reconaocimiento de Patrones en la Geologia. En primer lugar, éste fue el primer programa de clasificacién
supervisada que se utilizé en la solucion de problemas geoldgicos. En segundo lugar, es el programa de

mas larga vida, activo aln después de mas de 50 afios (Shulcloper, Ochoa et al. 2015).

Por las razones antes expuesta esta ultima familia de algoritmos es la que se implementara como parte de
la herramienta CEPAR en la presente investigacion. Por lo que sera méas abordado en el Capitulo 2.

1.5 Herramienta CEPAR
La herramienta Entorno Cubano para el Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones (por sus siglas

en ingles CEPAR) en su versién 1.0.0 (Figura 4), es un Sistema Herramienta Universal para el RLCP.

Por sistema herramienta entenderemos un complejo de programas (de computadora) orientados a la
solucién de una familia de problemas de una o0 mas areas especificas del conocimiento, tal que el usuario

sélo requiere del conocimiento del area especifica y ademas el complejo de programas no resulta para él
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una caja negra. Si el sistema es aplicable a cualquier area del conocimiento lo denominaremos Universal
(Shulcloper and Pico-Pefia 1992).

@ Visual Framework CEPAR = O X

&] Problema ® DataSet & Seleccion de Rasgos Clasificacién No Supenvisada Clasificacion Supervisada Help

Figura 4 Herramienta CEPAR. Ventana de Inicio
CEPAR posee como objetivo fundamental apoyar en las labores cotidianas de los investigadores, docentes
y estudiantes que trabajan o estudian los problemas del RLCP, ademas proveer de una herramienta que

pueda ser embebida en desarrollos propios de una investigacion (Oses, Gonzalez et al. 2016).

Desarrollado empleando JAVA como lenguaje de programacion, dado sus comodidades como lenguaje

multiplataforma, CEPAR sdélo requiere de la Maquina Virtual de Java (JVM) para poder ser utilizado.

CEPAR es una herramienta que presenta una arquitectura por capas (Figura 5) pues se definen capas
diferentes; cada una ejecuta operaciones que se aproximan progresivamente al conjunto de instrucciones
de maquina. En la capa externa, los componentes atienden las operaciones de la interfaz de usuario. En la
interna, los componentes realizan la interfaz con el sistema operativo. Las capas intermedias proveen

servicios de utilerias y funciones de software de aplicacion.
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Componentes

Capa de la interfaz de usuario

Figura 5 Arquitectura por capas presente en la herramienta CEPAR (Pressman 2010)
Plantea un disefio modular (Figura 6), de manera que permite la incorporacién de nuevos rasgos, funciones
de semejanza, o algoritmos. Cada mddulo es independiente y se relaciona con los demas a través de las
clases e interfaces definidas en su nucleo (cepar.core), que contiene las caracteristicas mas generales para
modelar un problema de RLCP. Cada uno de los médulos, se encuentra a su vez fraccionado en distintos
paquetes, atendiendo a las clasificaciones internas de cada uno de los algoritmos (Oses, Gonzalez et al.
2016) (Hernandez and Figarola 2016) (Ung 2016).

El disefio modular planteado permite al quinto médulo Interfaz Visual, cargar cualquier nuevo algoritmo,
rasgo, criterio de comparacion, funcién de semejanza u otras caracteristicas, incluso una vez compilada la
herramienta. Siendo esta caracteristica una de las principales ventajas que presenta CEPAR la posibilidad

de extenderse con nuevas funciones, no limitAndose a los valores iniciales con que fue creada.
De forma nativa CEPAR maneja los tipos de rasgos:

o BooleanFeature: valores booleanos.

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

¢ FloatFeature: valores de punto flotante.

e IntegerFeature: valores enteros.

e StringFeature: valores alfanuméricos.
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Figura 6 Disefio Modular de CEPAR (elaboracion propia)
En la practica esta cantidad de rasgos resulta mindscula, en comparacion con los que pueden aparecer en
problemas reales del RLCP, por lo que resalta en CEPAR el permitir la extension segun las interfaces
definidas de nuevos rasgos por los usuarios, no limitando la herramienta solo al trabajo con los seis rasgos

nativos
Ventajas

e Paratodos los tipos de rasgos soporta la ausencia de informacién o el valor “?”.

e La herramienta permite el trabajo con variables cuantitativas y cualitativas (simultdneamente).

e Permite definir criterios de comparacion y funciones de analogia entre patrones, de manera que
puede extenderse con nuevos algoritmos para el procesamiento de la informacién desarrollados por
los usuarios.

e Puede aplicar diferentes algoritmos de clasificacion o de seleccion de rasgos sobre un mismo

conjunto de datos.
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o Define dominios en variables descriptivas, y manejo intrinseco de los dominios de datos mas
comunes (enteros, booleanos, reales, etc.), con posibilidad para su extensién atendiendo a las

necesidades propias del problema.

CEPAR, en la actualidad, no posee algoritmos que permitan trabajar con grandes volimenes de datos, ni
con problemas de clasificacion semisupervisada, pero admite que se le puedan agregar nuevos algoritmos
para tratar este tipo de problemas, permitiendo re-utilizar los algoritmos y caracteristicas que actualmente

posee.

1.6 Herramientas y tecnologias utilizadas para la implementacion

La herramienta CEPAR, fue desarrollada en el lenguaje de programacion Java por sus facilidades como
lenguaje multiplataforma, y por tal motivo es el que se adopta en este trabajo para la implementacion del
algoritmo. De igual forma se emplea el NetBeans como Entorno de Desarrollo Integrado (IDE), al estar
declarado como el IDE de la herramienta. Ademas, para el modelado del disefio del diagrama de flujo del
algoritmo y en la modelacion de los diagramas de clases del algoritmo se emplea el lenguaje de modelado

unificado (UML) con la utilizacion de la herramienta Visual Paradigm.

1.6.1 Lenguaje de programacion JAVA
Java en su versién 8 es un Lenguaje de programacion orientado a objetos (POO), de alto nivel y
semicompilado que funciona con una maquina virtual. Puede ser ejecutado en la mayoria de los sistemas
operativos. Este leguaje tiene un alto rendimiento ya que las optimizaciones integradas para entornos

multiproceso lo hacen ain mas rapido (Jendrock 2014).

El modelo Java para la gestion de la memoria, los procesos multiples y la gestién de excepciones lo convierte
en un lenguaje facil de entender y eficaz para los desarrolladores novatos. Ademas, ofrece un entorno de
aplicaciones avanzado con un alto nivel de seguridad que es idéneo para las aplicaciones de red (Jendrock
2014).

1.6.2 Entorno de Desarrollo Integrado NetBeans
NetBeans (en su version 8.2) es una base modular y extensible usada como una estructura de integracion
para crear aplicaciones de escritorio grandes. Empresas independientes asociadas, especializadas en
desarrollo de software, proporcionan extensiones adicionales que se integran facilmente en la plataforma 'y
gue pueden también utilizarse para desarrollar sus propias herramientas y soluciones. La plataforma ofrece
servicios comunes a las aplicaciones de escritorio, permitiéndole al desarrollador enfocarse en la I6gica

especifica de su aplicacion. Entre las caracteristicas de la plataforma se encuentran (Gonzéalez 2015):

¢ Administraciéon de las interfaces de usuario (ej. menus y barras de herramientas).
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¢ Administracién de las configuraciones del usuario.
¢ Administracién del almacenamiento (guardando y cargando cualquier tipo de dato).

e Administracién de ventanas.

Otra caracteristica es que NetBeans es compuesto por paquetes y que algunos pueden ser descargados
individualmente.

1.6.3 Lenguaje de Modelado Unificado
El Lenguaje Unificado para la Construccién de Modelos (UML, por sus siglas en inglés) se define como un
lenguaje que permite especificar, visualizar y construir los artefactos de los sistemas de software. Es un
sistema de notacion (que, entre otras cosas, incluye el significado de sus notaciones) destinado a los
sistemas de modelado que utilizan conceptos orientados a objetos. Ademas es un lenguaje para construir
modelos; no guia al desarrollador en la forma de realizar el analisis y disefio orientados a objetos ni le indica
cual proceso de desarrollo adoptar (Rumbaugh, Jacobson et al. 2000). Por las razones antes expuestas se

emplea este lenguaje para el modelado.

1.6.4 Herramienta CASE Visual Paradigm

Las herramientas CASE? se destinan a automatizar los aspectos claves de todo el proceso de desarrollo de
un sistema. Existen cuatro razones para adoptar las herramientas CASE: incrementar la productividad del
analista, mejorar la comunicacién entre analistas y usuarios, integrar las actividades del ciclo de vida y

analizar y valorar el impacto de los cambios en el mantenimiento (Lopez, Lopez et al. 2011).

Visual Paradigm en su version 8.0 es una herramienta CASE. La misma propicia un conjunto de ayudas
para el desarrollo de programas informéaticos, desde la planificacion, pasando por el andlisis y el disefio,

hasta la generacion del cédigo fuente de los programas y la documentacion. (Pressman 2010)

Soporta el modelado mediante UML y proporciona asistencia a los analistas, ingenieros de software y
desarrolladores, durante todos los pasos del Ciclo de Vida de desarrollo de un software. Esta herramienta
permite generar cédigo de forma automatica, reduciendo los tiempos de desarrollo y evitando errores en la
codificacion del software, ademas generar diversos informes a partir de la informacién introducida en la

misma (Torres and Gonzéalez 2012).
Se caracteriza por: (Pressman 2010)

e Disponibilidad en mdultiples plataformas (Windows, Linux).

¢ Uso de un lenguaje estdndar comun a todo el equipo de desarrollo que facilita la comunicacion.

2 Ingenieria de software asistida por computadora (por sus siglas en inglés CASE)
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e Capacidades de ingenieria directa e inversa.

e Modelo y codigo que permanece sincronizado en todo el ciclo de desarrollo.
¢ Disponibilidad de multiples versiones, con diferentes especificaciones.

e Licencia: gratuita y comercial.

e Soporta aplicaciones Web.

e Varios idiomas.

Por las caracteristicas y funcionalidades antes expuesta se empleara esta herramienta para el modelado
del sistema.

Conclusiones parciales del Capitulo

A partir del estudio y analisis de los conceptos fundamentales de la ciencia Reconocimiento de Patrones,
de la definicion del enfoque Logico Combinatorio y del estudio de los problemas de clasificacién supervisada

se obtiene la fundamentacion tedrica-conceptual de la investigacion.

El andlisis de los algoritmos para solucionar los problemas de clasificacién supervisada en el RLCP basados
en las precedencias parciales, especificamente el algoritmo KORA, asi como la herramienta CEPAR
permiten determinar que por su disefio modular posibilita la implementacion de dicho algoritmo, a través del
lenguaje de programacion Java y del lenguaje de modelado unificado utilizando las herramientas Netbeans
y VisualParagdim.
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CAPITULO 2 DESCRIPCION E IMPLEMENTACION DEL
ALGORITMO KORA

Introduccioén

En este capitulo se describen las caracteristicas y el funcionamiento del algoritmo KORA y su extension el
algoritmo KORA- Q partiendo de las definiciones fundamentales, las etapas de desarrollo y el analisis de

complejidad, asi como la implementacion de los algoritmos para ser integrados en la herramienta CEPAR.

2.1 El principio de precedencias parciales de Zhuravlev

Las precedencias parciales constituyen una significativa forma de pensar en las ciencias naturales, de donde
la tomo uno de sus iniciadores, el ruso Yuri lvanovich Zhuravlev. En un inicio, el modelo se concibe en forma
muy simplificada (en comparacién con las exigencias de los problemas practicos en las citadas disciplinas),

como modelo Booleano (Shulcloper 2009).

Si se analiza el proceder de diferentes especialistas en diversos campos de las ciencias naturales se puede
apreciar, sin la pretensién de modelar el pensamiento humano pero si teniendo en cuenta algunas de sus
manifestaciones externas, que casi en ningln caso se tienen en cuenta todos, de una vez, los rasgos que
describen un objeto o fendmeno dado, sino mas bien existe una tendencia al andlisis de subconjuntos de
rasgos (como proyecciones a subespacios de dimensiones mas pequefias que las del espacio inicial). Sobre
la base de esos subconjuntos de rasgos, se llegan a conclusiones parciales, temporales, que permitan
posteriormente, con la consecucién de otras conclusiones de este tipo con otros subconjuntos de rasgos,
llegar a una conclusion final. Es decir, se presupone que estos problemas tienen implicita una cierta
precedencia parcial que permite el andlisis por partes y posteriormente totalizarlos en una decision final
(Shulcloper 2009).

2.2 Algoritmo KORA-3

El algoritmo KORA-3 se basa en las precedencias parciales antes expuestas. Fue elaborado en la década
de los 60s por un grupo de colaboradores de Instituto de Problemas de Transmision de la Informacion de la
AC URSS, dirigido por M. M. Bongard, con el fin de utilizar el programa para la solucién de problemas de

Geofisica y Geologia (Shulcloper 2009) (Ortiz-Posadas, Martinez-Trinidad et al. 1996) (Luna and Riverén).

El algoritmo de clasificacion KORA-3 consiste en: primero obtener las propiedades complejas que describen
a las clases y después utilizar estas para clasificar nuevos objetos; un objeto sera ubicado en la clase que

aporte mas propiedades complejas, que se cumplan para el objeto que se esta clasificando.
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El algoritmo esta basado en la idea de que las clases estan formadas por objetos que cumplen ciertas
propiedades complejas, compuestas por la conjuncién de tres propiedades simples. Trabaja sobre la base
de conceptos de analogia, ya que se trabaja con una funcion de semejanza, las precedencias parciales
porque se comparan subdescripciones de objetos, frecuencia puesto que una propiedad compleja sirve para
describir una clase si se presenta suficientes veces en ella y utiliza en particular un de sistemade conjuntos
de apoyo (Shulcloper 2009) (Shulcloper and Cortés 1999) (Doria 1994).

Definicion: _Un sistema de conjuntos de apoyo, el cual denotaremos por {Q}, es un conjunto de
subconjuntos de rasgos, el cual servird para indicar que partes de los objetos seran comparadas en las
diferentes etapas de aprendizaje. Cada Qe{Q} es llamado un conjunto de apoyo. KORA-3 utiliza todos los

posibles conjuntos de apoyo de 3 rasgos. (Doria 1994) (Ochoa 2015)

Por una propiedad simple, entenderemos un valor especifico, para alguno de los atributos que describen a
los objetos, estos atributos, que se usan para describir a los objetos, en adelante seran llamados rasgos.
Una propiedad compleja en KORA-3, sera llamada rasgo complejo

2.2.1 Rasgos Complejos
Definicion: Sea Q = {x; ,x;,,x;,} un subconjunto de 3 rasgos, Yy (a;,a,,az) una combinacion de valores para
X;, » Xi,, Xi, F€Spectivamente; entonces (a,,a,, az) Y {X;, ,X;,,X;,} forman un rasgo complejo de la clase K; si
y solo si el triplo (a;,a,, a3) aparece al menos v; veces en las Q-partes de los objetos de K; y no aparece en

la Q-partes de los objetos de la otra clase (Shulcloper 2009).

Aquellos objetos que tienen esta combinacion de valores en la Q-parte correspondiente, seran llamados

objetos caracterizados por este rasgo complejo.

Notacién. - Se pueden denotar los rasgos complejos como un arreglo de n elementos que tiene los valores
de los rasgos, que intervienen en el rasgo complejo, en el lugar (orden) correspondiente a cada rasgo, y “—

” en el lugar correspondiente a los rasgos que no intervienen en el rasgo complejo.

Definicidn: Se denomina restos de la clase K; a los objetos que son caracterizados por menos de n; > 0
rasgos complejos (Shulcloper 2009). Para comprender mejor esta definicion se realizé una entrevista al
especialista del tema, el Dr. Cs. José Ruiz Shulcloper (Anexo 1), que permitio definir a n; como un umbral
gue precisa cuantos rasgos complejos deben caracterizar a un objeto para que este no pertenezca al resto

de la clase.

Definicidn: Dos rasgos complejos son equivalentes si y sélo si caracterizan a exactamente los mismos
objetos (Shulcloper 2009).
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Definicidn: Un rasgo complejo A se dice que es més fuerte que el rasgo complejo B si y sélo si el rasgo

complejo A caracteriza a todos los objetos caracterizados por el rasgo complejo B, y al menos uno mas
(Shulcloper 2009).

2.2.2 Rasgos Complejos Complementarios

Definicion: Un subconjunto de rasgos y una combinacién de valores forman un rasgo complejo

complementario si y sélo si la combinacion de valores aparece al menos v; veces en las Q-partes de los

restos de K; y ninguna vez en las Q-partes de los objetos de la otra clase. v; < v;, donde v; es el parametro

utilizado para calcular los rasgos complejos (Shulcloper 2009)

2.2.3 Etapas del algoritmo KORA-3

El algoritmo consta de 3 etapas para realizar la clasificacion: (Shulcloper 2009)

1.

Etapa de Aprendizaje.

En esta etapa se necesita definir los parametros v, y v,, para Ki y K, respectivamente.

A continuacién, se analizan todos los subconjuntos de 3 rasgos, para buscar los rasgos
complejos para cada clase.

Cuando se encuentra un rasgo complejo, se almacena si y sélo si entre los ya almacenados, no
existe un rasgo complejo mas fuerte o equivalente. Si el nuevo rasgo complejo es mas fuerte que

alguno de los almacenados anteriormente, éstos deben ser eliminados.

Etapa de Reaprendizaje.

En esta etapa se necesita definir los pardmetros n, y n,, para Ki y K, respectivamente, para
poder calcular los restos de cada una de las clases.

Después se definen nuevos v; < v, y vy < v, y Se repite el proceso anterior para encontrar los
denominados rasgos complejos complementarios.

Esta etapa de reaprendizaje puede repetirse varias veces, definiendo nuevos valores para los

pardmetros. Este proceso es finito ya que v; < v;.

Etapa de Clasificacion.

Para la clasificacion de nuevos objetos, se cuenta cudntos rasgos complejos de cada clase
caracterizan (votan a favor) del nuevo objeto, y se elige la clase que aporte mas rasgos

complejos.

Para una mejor comprension en la Figura 7 se muestra el diagrama de flujo del algoritmo utilizado como guia

para la implementacién del cédigo.
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Figura 7 Diagrama de flujo del algoritmo KORA-3 (elaboracién propia)

En la etapa de aprendizaje como en la de reaprendizaje se eliminan rasgos complejos (o complementarios)
siguiendo los criterios de rasgos equivalentes y rasgos mas fuertes. Sin embargo, no es dificil mostrar con

ejemplos que esto provoca inconsistencias en el proceso de clasificacion, es decir, objetos que podrian ser
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clasificados por lo que no es dificil concluir que no hay tal equivalencia y que la definicion de rasgos
equivalentes y rasgos mas fuertes, si bien simplifican el trabajo del algoritmo, resulta inconveniente para la

eficacia del mismo.

2.2.4 Andlisis de Complejidad
Para el calculo de la complejidad temporal es fundamental el problema del célculo de los rasgos complejos,
puesto que la clasificacion de un objeto es lineal con respecto al nUmero de rasgos complejos obtenidos, y

no se necesita mas espacio que el requerido para almacenar la descripcion del objeto.
Sean:

n el nimero de rasgos del problema,

m el nimero de objetos de la matriz de aprendizaje,

t el nimero de clases,

m; el nimero de objetos en la clase K;, i=1,...,t.

Como se ocupan todas las combinaciones posibles de 3 rasgos, en total se tienen:

(n) _ n! _n(n-1)(n—-2)
3/ (n=3)!3! 6

conjuntos de apoyo, y como cada uno esta formado por 3 rasgos se tienen que verificar, para decidir si son
rasgos complejos, cada una de las 8 posibles combinaciones de valores, por lo cual el total de candidatos
a rasgo complejo analizados son: (Doria 1994)

8n(n—1)(n—2)
6

Cuando se esta trabajando con la clase K;, cada uno de estos candidatos se tiene que comparar contra
todos los objetos de la matriz de aprendizaje, para saber si se presenta suficientes veces dentro de la clase,
y ninguna fuera de la misma, y como esto se hace para cada candidato, en total se hacen:

8mn(n—1)(n —2)
6

comparaciones entre Q-partes de objetos (Doria 1994). Ademas, esto tiene que hacerse en cada una de las
etapas de aprendizaje, y como el méximo de etapas de aprendizaje es m; puesto que el valor inicial para

v; es alo mas m;, ya que una combinacion de valores no puede presentarse mas de m; veces en K;, y en
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el peor de los casos v; va decrementandose de uno en uno, entonces tenemos que en total durante todo

el proceso de aprendizaje se hacen:

8mymn(n — 1)(n — 2)
6

comparaciones entre Q-partes de objetos (Doria 1994). Como este proceso se realiza para cada una de las

clases, tenemos que el total de comparaciones entre Q-partes de objetos es:

- 8mymn(n —1)(n—2) 8mn(n—1)(n—2) -
:E: 6 B 6 ;2;7ni

i=1

_8m*n(n—1)(n - 2)
- 6

puesto que:
t
S
i=1

Por otro lado, como cada combinacién sélo puede ser rasgo complejo de una sola clase, entonces el maximo

namero de rasgos complejos que se pueden obtener es:

8n(n—1)(n—2)
6

Concluyendo, para un problema den rasgos y m objetos, la complejidad en el tiempo es de

8m?n(n—1)(n—2)
6

comparaciones entre Q -partes de objetos, y la complejidad en el espacio es de:

8n(n — 16)(n —-2) T

(rc)
donde T(rc) es el espacio necesario para almacenar un rasgo complejo (Doria 1994).

2.2.5 Limitaciones
Segun (Doria 1994) y (Shulcloper 2009) KORA-3 se aplica a problemas de clasificacion que cumplan con

las hipétesis siguientes:

I) Debe ser de clasificacion supervisada, es decir, se tiene un universo dividido en clases, con una muestra

de objetos para cada clase, y que consiste en decidir, para un objeto, a que clase pertenece.
29



2) El universo considerado debe estar dividido Unicamente en 2 clases. Por ejemplo, en los que se quiere
determinar si un objeto es, o no, de un cierto tipo, digamos zona perspectiva para un cierto mineral o no

perspectiva.

3) Cada objeto, de la muestra, debe estar descrito en términos de rasgos booleanos, es decir, rasgos que

Unicamente nos indiquen si el objeto tiene una cierta caracteristica o no.
4) No se admite ausencia de informacion.

5) Las clases en que se divide el universo deben ser disjuntas y duras, es decir, basados en la Teoria
Clésica de Conjuntos.

6) Todos los rasgos y los objetos deben ser igualmente informativos, asi como todas las combinaciones de
3 rasgos y tres valores, también deben ser igualmente informativas, por lo que los criterios de comparacién
de los rasgos todos son iguales (criterio de igualdad); y también la funcion de semejanza que se emplea es
aquella que toma el valor 1 sélo cuando todos los rasgos son coincidentes

2.2.6 Restricciones
Como antes se menciona, el algoritmo KORA-3 presenta un conjunto de limitaciones para su aplicaciéon en
muchos problemas de la practica profesional, en particular en algunas zonas poco formalizadas del
conocimiento.

De este modelo de algoritmos se presenta en (Doria 1994) y (Shulcloper 2009), ademas de las ya

mencionadas, las restricciones siguientes:

e todos los rasgos complejos y todos los rasgos complejos complementarios se suponen igualmente
informativos para la clasificacion;

e existen ejemplos, en el que el orden en que se eliminen los rasgos complejos equivalentes y/o los
menos fuertes, altera la clasificacién de nuevos objetos;

e todos los rasgos y objetos de la matriz de aprendizaje son también igualmente informativos (tener la
misma importancia desde el punto de vista de la clasificacién), asi como todas las combinaciones
de 3 rasgos y tres valores, también deben ser igualmente informativas y;

¢ los rasgos complejos son combinaciones exclusivamente de tres valores de sendos rasgos.
Por lo que se definen extensiones del algoritmo con la idea de contrarrestar esta situacion.

2.3 Extension del Algoritmo KORA-3: el Algoritmo KORA-Q

El modelo de algoritmos KORA-Q (Figura 8), consiste en permitir el uso de cualquier sistema de conjuntos

de apoyo. Para este algoritmo siguieron un conjunto de redefiniciones de los conceptos relativos a este
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modelo con sus correspondientes adecuaciones a la idea central del algoritmo que lo transformaron en el
modelo de algoritmos KORA-Q, en el cual todas las restricciones antes mencionadas fueron salvadas y

resueltos los problemas computacionales que las nuevas extensiones implicaron (Shulcloper 2009).

Modelo KORA-Q

M X Xy
—
— —[re®) [+ yao) |
K
Objeto O S 0,(0)04(0)
K, _ L RCK) |* L, yeo) |

Figura 8 Modelacion del funcionamiento del algoritmo KORA-Q (Ochoa 2015)

Sea R el conjunto de los rasgos en términos de los cuales se definen los objetos de la muestra de
entrenamiento M en un problema de clasificacidén supervisada con r=2 clases, no necesariamente disjuntas,

Ki, ..., KE . SeaK; € K}, los objetos de la clase K} presentes en M, i=1,...,r (Shulcloper, Ochoa et al. 2015).

Definicidon: Supdngase que tanto K; como Kii son subconjuntos duros, i=1,...,r y sea Q = {x; , ...,xl-p}. El
complemento de una clase K;, el cual denotaremos como CK; esta definido como CK; = {0;|a;(0;) = 0},
siendo «;(0;) el valor de la i-ésima componente del r-uplo informacional del objeto O; (Shulcloper, Ochoa et
al. 2015).
Definicion: Sea Q = {Xiy s 0 Xi 3 UN conjunto de apoyo, Yy (aj,...,a,) una combinacion de valores para
Xi, ...,xiprespectivamente, entonces (aq,...,ap) Y {X;, , ...,xip} forman un rasgo Bi-complejo de la clase K;
siy s6lo si: (Shulcloper, Ochoa et al. 2015) (Godoy-Calderén, Calvo et al. 2010)

1) 30 €K;[x;, (0) =24 A Nxg, = ap]

2) Yoex,I (00, (ar,.,a,)) 2 B

3) Yoeck, T (QO, (al,...,ap)) < A; parai=1,...,r.
Se denotara por RC(K;) al conjunto de todos los rasgos Bi-complejos de la clase K;.

Definicién: Un objeto OeK; sera denominado é;-resto siy solo si:
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rQo,Qrc) < §;
QrceRC(K;)

Para simplificar la notacion, denotaremos por r(K;) al conjunto de todos los §;-restos de la clase K;
(Shulcloper, Ochoa et al. 2015).

Definicion: (ay,...,a,) Y {x;, ...,xip} forman un rasgo Bi-complejo complementario de la clase K; siy sélo

si: (Shulcloper, Ochoa et al. 2015)
1) 30 € r(K)[x;, (0) =a; A...A xi,(0) = ap]
2) ZOEr(Ki) r (QO: (al,...,ap)) =By

3) Xoeck;T (QO, (al,...,ap)) < A; parai=1,...,r siendo Bi'< Bi

2.3.1 Ponderacion de Rasgos Complejos
El algoritmo KORA-3 asume el hecho de que todos los rasgos complejos y complejos complementarios
tienen la misma importancia informacional. Esto es de esperar que no ocurra debido a que cada rasgo por
si s6lo puede tener distinta importancia informacional, ademas, no todos los rasgos complejos caracterizan

a los mismos obijetos.

Por las razones expuestas, el algoritmo KORA-Q introduce una manera de ponderar los votos provenientes

de diferentes rasgos complejos.

Definicion: Sea rc un rasgo complejo, para la clase K;, formado por (ay,...,a,) y @ = {x;, , ...,xip} entonces

la ponderacién de un rasgo complejo rc, la cual denotaremos por P(rc), estaria dada por: (Doria 1994)

ZP(xp) 2 P;(0;)

xp€S 0;€0Cj(rc)
donde:
P(x,) es el peso informacional del rasgo x,,.
P;(0;) es el peso informacional del objeto 0; en la clase K;.
0C;(rc) es el conjunto de los objetos, de K;, caracterizados por rc.

Los rasgos complejos complementarios, a pesar de que poseen un peso diferente al de un rasgo complejo,
utilizan esta férmula para calcular su ponderacion; pues su valor siempre serd menor por el hecho de que

caracterizan menos objetos.
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Con esta ponderacion, cuando se quiere clasificar un nuevo objeto O, se puede calcular cuél es la votacién

gue obtiene el objeto O en la clase K;, la cual se denota por I3(0), de la manera siguiente:

RO = ) Pero

TCERC;(0)
donde RC;(0) es el conjunto de los rasgos complejos, de la clase K;, que caracterizan a O.

Finalmente el objeto se clasificaria en la clase que obtenga la votacién mas alta, si mas de una clase obtiene
la votacion mas alta, el método se abstiene de clasificar al objeto o multiclasifica (Shulcloper, Ochoa et al.
2015).

En este punto vale la pena mencionar que la regla de solucién que con frecuencia es utilizada es la de
mayoria simple, pero el modelo no se restringe a ella, es decir, podria utilizarse cualquier otra regla de
decision.

Por otra parte, el modelo extendido admitira cualquier tipo de variable, no sélo las Booleanas, e incluso

pudieran ser las descripciones heterogéneas, es decir, con datos mezclados e incompletos, pues la

ausencia de informacion en este modelo es admisible.

Esto conlleva a que los criterios de comparacion de valores de cada una de los rasgos no tienen que ser los

mismos, ni tienen que ser la igualdad estricta.

Esta extensién a cualquier tipo de criterio de comparacién obliga a incluir la condicién 1) en la definicion de
rasgo [i-complejo (complementario) ya que de lo contrario el conjunto de rasgos complejos
(complementarios) podria ser infinito. Por ello, s6lo se consideraran como candidatas para ser rasgos
complejos (complementarios) las combinaciones de valores de los rasgos que aparecen en la matriz de

entrenamiento. Estos rasgos complejos (complementarios) se denominan restringidos (Shulcloper 2009).

De igual manera el modelo admitird cualquier tipo de funcién de similaridad para comparar las

subdescripciones de los objetos, que como ya se dijo, no tienen que ser de tres rasgos exclusivamente.

Con estas definiciones, se puede trabajar con el resto del algoritmo de clasificacion KORA-Q, sin tener que
hacerle mas cambios respecto al algoritmo KORA-3, excepto los correspondientes parametros introducidos:

umbrales, funciones de semejanza, criterios de comparacion de cada uno de los rasgos.

Para una mejor comprension en la Figura 9 se muestra el diagrama de flujo del algoritmo utilizado como

guia para realizar la implementacion del codigo.
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Todas estas extensiones fueron motivadas por situaciones que se presentaron durante la solucion de
problemas de clasificacion supervisada, dentro de la Geofisica y la Geologia.

Las caracteristicas originales de KORA-3, asi como las de la extension de algoritmos KORA-Q, se engloban
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Figura 9 Diagrama de flujo del algoritmo KORA-Q (elaboracion propia)

en tabla siguiente: (Shulcloper 2009)



Tabla 1 Caracteristicas del algoritmo KORA-3 y su extension KORA- Q

Caracteristicas KORA-3 ‘ KORA-Q ‘
Més de Dos Clases No Si
Clases Disjuntas Si Si
Clases No Disjuntas No Si
Rasgos Booleanos Si Si
Rasgos No Booleanos No Si
Criterio de Comparacion por Igualdad Si Si
Distintos Criterios de Comparacion No Si
Funcién de Semejanza por Igualdad Si Si
Distintas Funciones de Semejanza No Si
Ausencia de Informacion No Si
Ponderacién de Rasgos Complejos No Si
Distintos Conjuntos de Apoyo No Si

2.3.1 Andlisis de Complejidad
Para el célculo de la complejidad es fundamental el problema del calculo de los rasgos i-complejos, puesto
gue la clasificacién de un objeto es lineal con respecto al nimero de rasgos complejos obtenidos, y no se

necesita mas espacio que el requerido para almacenar la descripciéon del objeto.
Sean:

n el nimero de rasgos del problema,

m el nimero de objetos de la matriz de aprendizaje,

t el nUmero de clases

m; el nimero de objetos en la clase K;, i=1,...,t

k el nimero de conjuntos de apoyo que se utilizara.

Cuando se esta trabajando con la clase K;, dado que los rasgos complejos estan restringidos a valores
existentes en la clase, para cada conjunto de apoyo se tienen que verificar, para decidir si son rasgos
complejos, m; posibles combinaciones de valores, una por cada objeto de K;, por lo cual el total de

candidatos a rasgo complejo analizados son: (Doria 1994)

kmi
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Cada uno de estos candidatos se tiene que comparar contra todos los objetos de la matriz de aprendizaje,
para saber si se presenta suficientes veces dentro de la clase, y ninguna fuera de la misma, y como esto se

hace para cada candidato, en total se hacen:
kmm;

comparaciones entre Q-partes de objetos (Doria 1994). Ademas, esto tiene que hacerse en cada una de las
etapas de aprendizaje, y como el maximo de etapas de aprendizaje es m;, puesto que el valor inicial para
B; es alo mas m;, ya que la semejanza total de una combinacion de valores, contra los objetos de la clase
K;, no puede ser mayor que m;, y en el peor de los casos S; va decrementandose de uno en uno, entonces

tenemos que en total durante todo el proceso de aprendizaje se hacen:
kmm?

comparaciones entre Q-partes de objetos (Doria 1994). Como este proceso se realiza para cada una de las

clases, tenemos gue el total de comparaciones entre Q-partes de objetos es:

Por otro lado, como cada combinacion sélo puede ser rasgo complejo de una sola clase, entonces el maximo

namero de rasgos complejos que se pueden obtener es:

puesto que:

Concluyendo, para un problema den rasgos, m objetos, t clases, k conjuntos de apoyo y m; objetos en cada

clase K;, i=1,...,t; la complejidad en el tiempo es de: (Doria 1994)

comparaciones entre Q-partes de objetos, y la complejidad en el espacio es de:
kmT (rc)
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donde T(rc) es el espacio necesario para almacenar un rasgo complejo (Doria 1994).

2.4 Integracion del algoritmo KORA en la Herramienta CEPAR

En el paquete cepar.core de la herramienta CEPAR se encuentran implementadas todas las funcionalidades
gue permiten el correcto modelo de un problema del RLCP, este paguete ademas posee todas las clases,
interfaces y abstracciones necesarias para facilitar la comunicaciébn entre los distintos paquetes
relacionados a cada uno de los problemas del RP. La herramienta cuenta con un paquete destinado a la
clasificacion supervisada de objetos (cepar.clasificacionSupervisada) en el cual se localizan las
caracteristicas necesarias para la correcta implementacion del algoritmo para la Clasificacién Supervisada.
Ademads, cuenta con un paquete (cepar.clasificacionSupervisada.util) para las clases y los métodos

auxiliares que fueron necesarios implementar en el desarrollo del cédigo del algoritmo.

En la Figura 10 se puede observar el paquete cepar.clasificacionSupervisada sin la implementacion de
algoritmos ni clases y en la Figura 11 como parte del aporte, se muestra el algoritmo KORA-3 y su extension
KORA-Q propuesto incorporado a dicho paquete.

O cepar - NetBeans IDE 8.2
File Edit View Mavigate Source Refactor Run Debug Profile Team

1&] E‘ E = <default config> o v v

Projects = | Files | Services |

+-[5 cepar.dasificadonSemisupervisada

-|&] package-info.java

B |
B cepar.core

~H5 cepar.core.CEPARManager

[ cepar.core.Comunicacion

{::} cepar. core, Comunicacion.FeatureSelection
E] cepar, core, Converters

{::} cepar. core, Converters. ARFF

-5 cepar,core, Converters,MSExcel

~H5 cepar.core.Exception

[ cepar. core,Exception. Converters

E:} cepar. core, Exception, GeneralException
-5 cepar.core,Exception, Model

~BH cepar. core,Exception. Tools

B - JT e e fT e [ {T o - [ - [ - [

L ramae mers Tebarfosas

Figura 10 Paquete para la clasificacién supervisada de CEPAR
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O cepar - MetBeans IDE 8.2
File Edit View Mavigate Source Refactor Run Debug Profile Team

EI EI % @ ¢ | <default config > v U .

Projects > | Services |

-EH cepar.dasificacionSemisupervisada

IClasificador.java

KMSN.java

KORA_3.java
KORA_Omega.java
package-info.java

-EH cepar.dasificadionSupervisada,utils
KOmega_Conjunto.java

BEEEE

KOmega_params.java
RComplejok3.java
RComplejokOmega.java

EEEEE
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']
[
.
)

=
[}
=
o

H- 4 cepar.core
[~ cepar.core.CEPARManager
.. E0 renar rare Camionicacion

Figura 11 Paquete para la clasificacién supervisada de CEPAR con el algoritmo KORA

En los diagramas de clases siguientes se muestra la relacién entre el algoritmo KORA-3 (Figura 12) y su
extension KORA-Q (Figura 13) implementados con las clases incluidas en el cédigo de CEPAR.

cepar
Model clasificacionSupervisada
<<Interface>>
IDataSet KORA_3
[+ChangeWeigthFeature(index - int, welgth - double) - void [ids: DataSet
+ObtainWeigthF eature(index : int) - double <<Property>> vi :int=3
[+ChangeSimilitude(similitude : Similitude) : boolean :Er\merw: *5; St"[@a’
+ObtainSimilitude() : Similitude «p'“PE"‘f»iz g" o
+AddF eature(defineFeature : DefineFeature, value : String) : boolean e e g™ WS
+AddOthersFeature(defineFeature : DefineFeature, value : String) : boolean o P "‘/n SN
Chang ure(index - int, upd : D ) : boolean %as'fé’:d'w‘mj‘u int=
+ChangeOtherFeature{index : int, updateFeature : DefineFeature) : boolean - . . << > B
+RemoveFeature(index : int) - boolean <<Property>> ~aclualTask : String = "Clasificando «ﬁﬁﬁig»ﬁféﬁs— LlwrsﬁtglﬂbjemRLCW
+RemoveOthersFeature(index : int) : boolean ~actions : Sting = <> Property>> -clase : AClass
+ObtainNameFeature(index : int): String &v:#.alzre\().sh;ng RConleea0
2 +v1TipText() - Stri
QplanOthersNam Featuo(ind ) Suing AR f—{—{sRCompleoKafeatuss : n [, chjcts: ListIOb{octRLCP>, claso : ACIs)
[+ObtainCountOthersFeatures() : int +61TipText() : String .f:seiaogr:éaheisbugV‘IHOE)E—C;';‘LCP) i
+AddObject{oblectRPLC : IObJectRLCP) : void +v2Label(): String OPertEnEcJe(O |ObORLCP, combinadion int [} : boolean
+RemoveOblect(index : int) - boolean +v2TipText() : String et Q: IObjectRLOP, combl st
+ObtainCountObjects() - int +c2Label() : String ‘EESE”EE?(RC fmxa _b)— ‘00 ean
+ObjectFeatureValue(abjindex - int, featurelndex : int, parseValue : String) : boolsan +c2TipText() : String aSup(x : RComplejoK3) : boclean
+CbtainObjectValueF  int, featurelndex : int) : Object +niLabell) : String
+ObjectOthersFeatureValue(objindex : int, featureindex : Int, parseValue : String) : boolean +n1TipText) - String
+ObtainObjectValueOthersF int, featurelndex : int) - Object +n2Label() : String
+ClearClass() : boolean +n2TipText() : String
+ClearClass(aClass : Class<? extends AClass>, nameClass : String, defeaultValue : String) : boolean +Initialize(ids : IDataSet) : void
+ConvertFeaturelnClass(index : int) : boolean +Result() : IDataSet
+ObtainObjectClassValue(index  int) : Object +CountGroup() :long
+ObjectClassValue(index : Int, parseValue : String) : boolean +getCountTask() : int
+ObtainNameClass() - String +getCountTaskEnded() - int ICiasi
+AllClasificados() : boolean *+getActual Action() : String [+initialize{ds : IDataSet) : void
" el IitudeMatr +TaskProgress() : int ——————D{tResulf)) - IDataset
+ObtainDefine Object() : DefineObject +ActionProgress() : int ' CountGrous) - fong
+ObtainObject(index - int) : I0bjectRLCP RasgosComplejos(combinacion - int [], wel : List<IObjectRLEP>) : List<R Complejok3>
+CompareObject(i - int,j - int) : Double +RasgosComplejos(combinacion : int [) : List<R ComplejoK3>
+ObtainListClass() : List<AClass> -GenerarCombinaciones(size - int): List<int[>
+ObtainFirstObjectOf(Ki : AClass) : ObjectRLCP +Paso1(x : List<RComplejok3>) : List<RComplejoK 3>
+ObtainNextObjectOf(Ki : AClass): ObjectRLCP +Paso2(x : List<RComplejoK3>) : List<RComplejoK 3=
+CbtainFirstObjectDiferentOf(Ki : AClass) : ObjectRLCP |Paso3(x : List<RComplejok3>) : List<R Complejok3>
+ObtainNextObjectDiferentOf(Ki : ACIass) : ObjectRLCP |-Pasod(x : List<RComplejoK3>, objects : List<IObjectRLCP>) : List<IObjeciRLCP>
+ActuallndexOfObjectinki) : int +Clasificacion(x : List<RComple|oK3>, m : [0bjectRLCP) : void
+SetActualindexOfObjectinKi(actualindex - int) : void +run() : void
+ObtainObjectsWhitOuIClass() : List<IObjectRLCP> +staticinfo) : String
+CbtainObjectsWhitClass() : List<IObjectRLCP> +InfoDrawSring() - String
+DuplicateDataSet() : IDataSet +getTechnical Information() : Technicallnformation
+ObjectClassClear(i : int) : void

Figura 12 Diagrama de clases del Algoritmo KORA-3
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utils

clasificacionSupervisada
Model "
<<Interface>> KORA_Omega |
IDataSet <<Property>> -typical : boolean = true
+ChangeWeigthFeature(index : int, weigth : double) : void ~taskEnd :int=0

+ObtainWeigthFeature(index : int) : double

+ChangeSimilitude(similitude : Similitude) : boclean

+ObtainSimilitude() : Similitude

+AddFeature(defineF eature : DefineFeature, value : String) : boolean
+AddOthersFeature{defineFeature : DefineFeature, value : String) : boolean
+ChangeFeature(index : int, updateFeature : DefineFeature) : boolean
+ChangeOtherFeature(index : int, updateFeature : DefineFeature) : boolean
*RemoveF eature(index : int) : boolean

+RemoveOthersFeature(index : int) : boolean

+ObtainNameFeature(index : int) : String
+ObtainOthersNameFeature(index : int): String

+ObtainCountFeatures() : int

+ObtainCountOthersFeatures() : int

+AddObject(objectRPLC : IObjectRLCP) : void

+RemoveQbject(index : int) : boolean

+ObtainCountObjects() : int

+ObjectFeatureValue(objindex : int, featurelndex : int, parseValue : String) : boolean
+ObtainObjectValueFeature(objindex : int, featurelndex : int) : Object
+ObjectOthersFeatureValue(objindex : int, featurelndex : int, parseValue : String) : boolean
+ObtainObjectValueOthersFeature(objindex : int, featurelndex : int) : Object
+ClearClass() : boolean

+ClearClass(aClass : Class<? extends AClass>, nameClass : String, defeaultValue : String) : boolean
+ConvertFeaturelnClass(index : int) : boolean
+ObtainObjectClassValug(index : int) : Object

+ObjectClassValue(index : int, parseValue : String) : boolean
+ObtainNameClass() : String

+AllClasificados() : boolean

+GenerateSimilitudeMatrix() : SimilitudeMatrix

+ObtainDefineObject() : DefineObject

+ObtainObject(index : inf) : I0bjectRLCP

+CompareObject(i : int, j : int) : Double

+ObtainListClass() : List<AClass>

+ObtainFirstObjectOf(Ki : AClass) : ObjectRLCP

+ObtainNextObjectOf{Ki : AClass) : ObjectRLCP
+ObtainFirstObjectDiferentOf(Ki : AClass) : ObjectRLCP
+ObtainNextObjectDiferentOf{Ki : AClass) : ObjectRLCP
+ActuallndexOfObjectinKi() - int

+SetActualindexOfObjectinKi(actualindex : int) : void
+ObtainObjectsWhitOutClass() : List<IObjectRLCP=>
+ObtainObjectsWhitClass() : List<IObjectRLCP>

+DuplicateDataSet() : IDataSet

+ObjectClassClear(i : int) : void

<<Property>> ~actualTask : String = "Clasificando”

~actions : String = "<-->"

l-ids : IDataSet

[<<Property>> -params : KOmega_params|] = new KOmega_params[0]
<<Property>> ~conjunto : KOmega_Conjunto[] = new KOmega_Conjunto[0]

+paramsLabel() : String

[+paramsTipText() : String

+typicalLabel() : String

[+typicalTipText() : String

+Initialize(ids : IDataSet) : void

[+Result() : IDataSet

[+CountGroup() : long

+getCountTask() : int

+getCountTaskEnded() : int

+getActualAction() : String

[+TaskProgress() : int

[+ActionProgress() : int

-RasgosComplejos(combinacion : int ], wel : List<IObjectRLCP>) : List<RComplejoKOmega>
Rasgt 1binacion : int []) : List<R ComplejoKOmega=>

+Pasol(x : List<RComplejokOmega>) : List<RComplejoKOmega>

[+Paso2(x : List<RComplejokOmega>) : List<RComplejoKOmega>

-Pasod(x : List<RComplejoKOmega>, objects : List<IObjectRLCP>) : List<IObjectRLCP>

+Clasificacion(x : List<cRComplejoKOmega=, m : I0bjectRLCP) : void

+run() : void
[+staticinfo() : String
+InfoDy ing() : String

[+getTechnicallnformation() : Technicallnformation

RComplejoKOmega

KOmega_params

[<<Property>> -features : int[]

[<<Property>> -objects : List<|ObjectRLCP>
<<Property>> -objectsOthers : List<IObjectRLCP>
[<<Property>> ~complementario : boolean = false
[<<Property>> ~peso : double = 1

[<<Property>> -clase : AClass

<<Property>> -1 : String =
<<Property>> -v1 : int=3
[<<Property>> -1 :int=3
<<Property>> -n1:int=3

+RComplejokOmega()

[+RComplejok Omega(features : int ], objects : List<IObjectRLCP>, clase : AClass)
+setFeature(newfeature : int []) : void

[+InsertObject(newobject : I0bjectRLCP) : void

+Pertenece(O : 10bjectRLCP, combinacion : int [J) : boolean

[+Pertenece(O : 10bjectRLCP): boolean

+EqSup(x : RComplejokOmega) : boolean

l-InsertObjectOther(newobject : I0bjectRLCP) : void

+calculatePesos(ids : IDataSet) : void

+c1Label() : String
[+c1 TipText() : String
+v1Label(): String
[+v1TipText() : String
+1Label() : String
[+1TipText() : String
+n1Label() : String
+n1TipText() : String
+staticinfo() : String
[+InfoDrawString() : String
+toString() : String

i)

[ KOmega_Conjunto
oaﬁipmperty» -conjunto : Wrapperint[] = new Wrapperint[0]

ic ?

+Initialize(ds : IDataSel) : void
+Resull() : IDataSet
+CountGroup() : long

+staticinfo() : String
+InfoDrawString() : String
+oString() : String
+getConjuntolnt() : int []

Figura 13 Diagrama de clases del Algoritmo KORA- Q




Al compilar nuevamente la herramienta se puede observar cédmo desde el menu de Clasificacion
Supervisada, Algoritmos, Seleccionar clasificador (Figura 14) pueden ser elegidos el algoritmo KORA-3

implementado y su extension KORA-Q (Figura 15).

@ visual Framework CEPAR - O X

ﬂProblema ® DataSet &£ Seleccion de Rasgos Cl 6n No Supervisada [eESIT=ERGETIEWEEGEY Help

Algoritmos

———————————————
> Seleccionar Clasificador
—_—

Figura 14 Menu de CEPAR para los problemas de Clasificacion Supervisada

B Problema @ DataSet & Seleccion de Rasgos Clasificacion No Supenvisada Clasificacion Supenvisada Help

| £/ cepar.GUI.PropertiesEditors.GenericObjectEditor

Clasificacion Supervisada

Detalles

| clasificador

¥ (& cepar
Y: Q clasificacionSupervisada
[ KMSN

[*] KORA_Omega

Cerrar

Figura 15 Menu para seleccionar el algoritmo KORA-3 y su extension KORA- Q
Los algoritmos implementados trabajan con parametros; al accionar sobre el nombre del algoritmo se puede
observar el formulario para introducir los datos necesarios (Figura 16).
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E] Problema ¥ DataSet € Seleccion de Rasgos Clasificacion Mo Supenisada Clasificacion Supenisada Help

(&

Clasificacion Supervisada

Detalles

clasificador | Seleccionar I! | £ cepar.GUI.PropertiesEditors.GenericObjectEditor *
KORA_3
Detalles

Clase-1

Clase-2

|| n-1(Clase-1) 2

Salvar

= n-2(Clase-2) 3

u-1(Clase-1) 3

u-2 (Clase-2) 3

| Salvar Il Cancelar

Figura 16 Formulario para introducir los parametros del algoritmo KORA-3
Como se pudo observar en las imagenes anteriores una vez inicializada la herramienta CEPAR y cargada

la base de datos con la que se realizaran los experimentos, el usuario tiene la posibilidad de seleccionar
uno de los nuevos algoritmos incluidos en la herramienta.

2.4.1 Funcionalidades implementadas
Para la implementacion de los algoritmos KORA-3 y su extension KORA-Q se desarrollaron en el paquete
cepar.clasificacionSupervisada las clases:

KORA_3.java en la que se encuentran programadas, mediante los métodos, las funcionalidades necesarias
para el correcto trabajo del algoritmo KORA-3, estas se listan a continuacion:

o GenerarCombinaciones(): genera las combinaciones posibles de 3 rasgos que conforman el sistema
de conjuntos de apoyo.

o RasgosComplejos(): teniendo en cuenta los conjuntos de apoyo y los objetos clasificados del
dataset® realiza el andlisis y las comparaciones pertinentes para generar los rasgos complejos los
cuales almacena en una lista.

o Pasol(): teniendo la lista de los rasgos complejos elimina de esta los rasgos complejos de una clase

que se encuentran en otra.

3 Archivo de datos modificable que contiene los rasgos de los objetos y sus clases.
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e Paso2(): dada una la lista de rasgos complejos realiza las verificaciones de rasgos complejos
equivalentes y mas fuertes, depurando de la lista, los que cumplen con las condiciones necesarias
para ser eliminados.

e Paso3(): a partir de la lista de rasgos complejos y del parametro definido por v; elimina los rasgos
complejos que la cantidad de objetos que caracterizan es menor que v;,.

o Paso4(): dada la lista de rasgos complejos y la lista de objetos con clases, a partir del parametro n;
definido por el usuario, se calculan los objetos que pertenecen al resto de las clases y los almacena
en una lista.

¢ Clasificacion(): teniendo el objeto a clasificar y la lista de rasgos complejos determina cuantos rasgos
complejos de cada clase caracterizan al objeto y le asigna la clase que mas rasgos complejos aporta.

¢ run(): método en el cual se integran todas las funcionalidades anteriores siguiendo las etapas de
desarrollo definidas del algoritmo KORA-3.

KORA_Omega.java en la que se encuentran programadas, mediante los métodos, las funcionalidades

necesarias para el correcto trabajo del algoritmo KORA- Q, estas se listan a continuacion:

¢ RasgosComplejos(): teniendo en cuenta un conjunto de apoyo definido por el usuario y los objetos
clasificados del dataset realiza el analisis y las comparaciones pertinentes para generar los rasgos
complejos los cuales almacena en una lista.

e Pasol(): teniendo la lista de los rasgos complejos y el pardmetro A; elimina de esta los rasgos
complejos de una clase que la cantidad de objetos que caracterizan es mayor que ;.

e Paso2(): a partir de la lista de rasgos complejos y del parametro definido por B; elimina los rasgos
complejos que la cantidad de objetos que caracterizan es menor que f;.y realiza las verificaciones
de rasgos complejos equivalentes y mas fuertes, depurando de la lista, los que cumplen con las
condiciones necesarias para ser eliminados.

e Paso4(): dada la lista de rasgos complejos y la lista de objetos con clases, a partir del parametro 6;
definido por el usuario, se calculan los objetos que pertenecen al resto de las clases y los almacena
en una lista.

¢ Clasificacion(): teniendo el objeto a clasificar y la lista de rasgos complejos con su peso, determina
la votacién de cada clase y le asigna al objeto la clase que mas rasgos complejos aporta.

¢ run(): método en el cual se integran todas las funcionalidades anteriores siguiendo las etapas de

desarrollo definidas del algoritmo KORA-Q.
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Ademas, en el paquete cepar.clasificacionSupervisada.util se implementaron las clases auxiliares:
KOmega Conjunto.java, KOmega_ params.java, RComplejoK3.java, RComplejoKOmega.java que

facilitan el manejo de los datos necesarios en las clases principales

2.4.2 Patrones de disefio GRASP
Entre los patrones de disefio se encuentran los patrones GRASP (General Responsibility Assignment
Software Patterns). Estos patrones describen los principios fundamentales de disefio de objetos para la
asignacion de responsabilidades (Autores 2012). Los mismos tuvieron una importante utilidad en el disefio
de la propuesta de solucion, asignandose a cada clase las tareas que podian realizar segun la informacién
gue poseia, ademds de crear las instancias de otras clases en correspondencia con la responsabilidad
dada. Los patrones GRASP que se presentaron en el disefio realizado fueron el Experto y el Creador. Con
esto se logré conservar el encapsulamiento, pues los objetos logran valerse de su propia informacion para
realizar lo que se les pide. El uso de los patrones Bajo acoplamiento y Alta cohesién permitié la colaboracion
entre las clases, sin verse afectada la reutilizacion de las mismas y el entendimiento de estas cuando se

encuentran aisladas (Larman 2003).

Experto: Se evidencia en la clase KORA_3.java, que se responsabiliza de crear el objeto de la clase
RComplejoK3.java a partir del método RasgosComplejos() el cual construye los objetos de tipo

RComplejoK3 para conformar una lista.

Creador: Estd evidenciado en la clase KORA_Omega.java que crea las instancias de las clases

KOmega_Conjunto.java, KOmega_params.java, RComplejoKOmega.java.

Bajo Acoplamiento: Se pone de manifiesto en la clase RCmplejoKOmega.java al asignarle sus

responsabilidades, de forma tal que pudiera ser independiente de las demas clases.

Alta Cohesién: Se manifiesta en las clases KORA_3.java y KORA_Omega.java, cada una presenta y

maneja la informacién que necesita.

Conclusiones parciales del capitulo

El analisis de los algoritmos KORA-3 y de su extension KORA-Q, partiendo de las definiciones
fundamentales, las etapas de desarrollo y el andlisis de complejidad posibilitaron la obtenciéon de los

requerimientos necesarios para la implementacién y su integraciéon en la herramienta CEPAR.

Como un valor agregado de la investigacion se desarrollaron los diagramas de flujo de cada algoritmo,

utilizados como guia para la implementacion del cédigo.
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CAPITULO 3 VALIDACION DEL ALGORITMO KORA EN LA
HERRAMIENTA CEPAR

Introduccioén

En el presente capitulo se muestra el funcionamiento de la solucién desarrollada a través de los resultados
de pruebas de software realizadas al cdédigo de los algoritmos KORA-3 y su extension KORA-Q

implementados e integrados a la herramienta CEPAR.

3.1 Estrategia de Pruebas de Software

Una estrategia de prueba de software proporciona una guia que describe los pasos que deben realizarse
como parte de la prueba, cuando se planean y se llevan a cabo dichos pasos, y cuanto esfuerzo, tiempo y
recursos se requeriran. Por tanto, una estrategia de prueba debe incorporar la planificacion de la prueba, el

disefio de casos de prueba, la ejecucion de la prueba y la recoleccion y evaluacién de los resultados.

Una estrategia para la prueba de software debe incluir pruebas de bajo nivel, que son necesarias para
verificar que un pequefio segmento de cédigo fuente se implementd correctamente, asi como pruebas de
alto nivel, que validan las principales funciones del sistema a partir de los requerimientos del cliente
(Pressman 2010).

También puede verse en el contexto de la espiral de la Figura 17. La prueba de unidad comienza en el
vértice de la espiral y se concentra en cada unidad (por ejemplo, componente, clase o un objeto de contenido
de una aplicacion) del software implementada en el cédigo fuente. La prueba avanza al moverse hacia
afuera a lo largo de la espiral, hacia la prueba de integracién, donde el enfoque se centra en el disefio y la
construccion de la arquitectura del software. Al dar otra vuelta hacia afuera de la espiral, se encuentra la
prueba de validacién, donde los requerimientos establecidos como parte de su modelado se validan
confrontandose con el software que se construyd. Finalmente, se llega a la prueba del sistema, donde el

software y otros elementos del sistema se prueban como un todo (Pressman 2010).
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Prueba de validacién
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Cédigo

Disefio
Requerimientos

Ingenieria del sistema

Figura 17 Estrategias de Pruebas de Software (Pressman 2010)
Al considerar el proceso desde un punto de vista procedural, las pruebas dentro del contexto de la ingenieria
del software en realidad son una serie de cuatro pasos que se implementan de manera secuencial. Estos
se muestran en la jError! No se encuentra el origen de lareferencia.. Inicialmente, las pruebas se enfocan e
ncada componente de manera individual, lo que garantiza que funcionan adecuadamente como unidad. De
ahi el nombre de prueba de unidad. Esta prueba utiliza mucho de las técnicas de prueba que ejercitan rutas
especificas en una estructura de control de componentes para asegurar una cobertura completa y la maxima

deteccion de errores (Pressman 2010).

A continuacion, los componentes deben ensamblarse o integrarse para formar el paquete de software
completo. La prueba de integracion aborda los conflictos asociados con los problemas duales de verificacion
y construccion de programas. Durante la integracién, se usan mas las técnicas de disefio de casos de
prueba que se enfocan en entradas y salidas, aunque también pueden usarse técnicas que ejercitan rutas
de programa especificas para asegurar la cobertura de las principales rutas de control. Después de integrar
(construir) el software, se realiza una serie de pruebas de orden superior. Deben evaluarse criterios de
validacién (establecidos durante el andlisis de requerimientos). La prueba de validacion proporciona la
garantia final de que el software cumple con todos los requerimientos informativos, funcionales, de

comportamiento y de rendimiento (Pressman 2010).
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Figura 18 Pasos de las Pruebas de Software (Pressman 2010)

Por las caracteristicas de la propuesta de solucién de la presente investigacion se emplean las pruebas de

unidad y de integracion.

3.2 Pruebas de Unidad

Las pruebas de unidad (Figura 19) por lo general se consideran como adjuntas al paso de codificacion. El
disefio de las pruebas de unidad puede ocurrir antes de comenzar la codificacion o después de generar el
cddigo fuente. La revision de la informacion del disefio proporciona una guia para establecer casos de
prueba que es probable que descubran errores en cada una de las categorias analizadas anteriormente.

Cada caso de prueba debe acoplarse con un conjunto de resultados esperados (Pressman 2010).

Las pruebas de unidad verifican el funcionamiento de forma aislada de elementos de software que son
comprobables por separado. Normalmente se prueban los métodos de las clases eliminando las
dependencias que existan con otras estructuras l6gicas. Tipicamente, las pruebas de unidad se producen

con acceso al codigo a prueba (IEEE 2014) (Sommerville 2011).
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Interfaz

Estructuras de datos locales
Condiciones de frontera
Rutas independientes

Rutas de manejo de error

de prueba

Figura 19 Pruebas de Unidad (Pressman 2010)
La automatizacion de estas pruebas es fundamental para agilizar el proceso, por tal motivo es utilizado el
framework JUnit, integrado en la herramienta NetBeans. Este brinda al programador una serie de clases,
interfaces y herramientas que puede emplear para implementar su patron de prueba.

3.2.1 Casos de Prueba
A continuacion, se detallan los casos de prueba para las funcionalidades descritas en el Capitulo 2, los que
se muestran en forma de tablas (Tabla 2, Tabla 3) y recogen los resultados obtenidos después de aplicar

aguellos métodos que ofrece JUnit para comprobar el correcto funcionamiento.

En el encabezado de las tablas se escribe el nombre del tipo de prueba que se disefia. Entre los primeros
datos que recoge se encuentra el codigo del caso de prueba, la iteracion en la que se realiza la prueba y
una descripcién de ésta, asi como el nombre del encargado de la prueba. Como parte de la realizacién del
caso de prueba se toma en cuenta en el primer campo (Funcionalidad), el cual corresponde al hombre de
la funcionalidad comprobada, el segundo (Método utilizado) es el método de la clase KORA _3IT.java o de
la clase KORA_OmegalT.java utilizado, el tercer campo (Recibe) contiene los parametros que recibe la
funcionalidad al ser comprobada, el cuarto es el resultado que se espera que devuelva el método, en el
quinto se escribe el resultado que se espera devuelva la prueba luego de ser ejecutada y la ultima columna
es el valor resultado real que obtuvo finalmente dicha prueba. El resultado es satisfactorio si coinciden los

resultados reales de las pruebas con los esperados, en caso de no coincidir es detectado un error.

47



Cddigo del Caso de Prueba: 01

Tabla 2 Caso de Prueba de Unidad 01

Caso de Prueba de Unidad

Iteracion: 1ra

de apoyo.

Descripcién de la Prueba: genera las combinaciones posibles de 3 rasgos que conforman el sistema de conjuntos

Nombre del encargado: Eliani Cabrera Garcia

Funcionalidad Método utilizado Recibe Resultado Resultado Real
Esperado del de la prueba
método
Generar Combinaciones | testGenerarCombinaciones() - Todas las | Fall6. Muestra
combinaciones resultados
posibles de 3| nulos

rasgos.

Tabla 3 Caso de Prueba de Unidad 02

Caso de Prueba de Unidad

Cadigo del Caso de Prueba: 02

Iteracion: 1ra

Descripcion de la Prueba: dada la lista de rasgos complejos y la lista de objetos con clases, a partir del parametro

n; definido por el usuario, se calculan los objetos que pertenecen al resto de las clases y los almacena en una lista.

Nombre del encargado: Eliani Cabrera Garcia

objetos con
clases.

Funcionalidad Método utilizado Recibe Resultado Resultado Real
Esperado del de la prueba
método
Paso4 testPaso4() e Lista de | Se calculan los | Fallé. Incluye en
rasgos objetos que | la lista del resto
complejos. pertenecen alresto | de la clase
e Lista de | de las clases y los | objetos con mas

almacena en una

lista.

de 1n; rasgos

complejos.
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3.2.2 Resultado de las Pruebas de Unidad

Se implementaron las pruebas de manera automatica mediante los métodos de JUnit las cuales arrojaron

en la primera iteracion los resultados mostrados en la Figura 20.

Tests passed: 62.50 %o
5 tests passed, 3 tests caused an error. (3,567 )
EIB cepar. dasificacdonSupervisada, KORA_3IT Failed
ﬂ testClasificadon passed (1.6355)
E&--a testRun caused an ERROR: java.lang. MullPointerException
ﬂ testPasol passed (1.6253)
ﬂ testPaso? passed (1.666 s)
ﬂ testPaso3 passed (1.739s)
E}-a testPasod caused an ERROR: java.lang. MullPointerException
E}-a testGenerarCombinaciones caused an ERROR: java.lang.MullPointerException
ﬂ testRasgosComplejos passed [1.5365)

Figura 20 Resultados de la 1ra Iteracion de las Pruebas de Unidad

e Esta prueba arrojé que el método run() poseia una excepcién no tratada.

e Se comprob6 que algunos métodos no validaban apropiadamente un conjunto de excepciones de

calculos matematicos.

Se realizan tres iteraciones de las pruebas con la finalidad de solucionar las no conformidades encontradas

en cada iteracion anterior; los resultados obtenidos se muestra en la gréfica de la Figura 21.

~

[e)]

[6,]

S

w

N

[N

1ra lteracion 2da Iteracién

M Casos de Pruebas B No conformidades

: I I-

3ra Iteracién

B No conformidades solucionadas

Figura 21 Representacion gréafica de los resultados de las pruebas de unidad
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En la dltima iteracibn como se muestra en la Figura 22 no fue encontrada alguna no conformidad en

dependencia de los casos de pruebas aplicados.

Al § tests passed. (12,994 5)

EI@ cepar. dasificadonSupervisada KORA_3IT passed
testClasificacdn passed (1,537 =)

testRun passed (1.733 s)

testPasol passed (1.671s)

testPaso2 passed (1.519 5]

testPaso3 passed (1.403 =)

testPasod passed (1873
testGenerarCombinadones paszed (1,568 =)

]

testRasgosComplejos passed (1,449 =)

JIIIIII

Figura 22 Resultados de la 3ra Iteracion de las Pruebas de Unidad
Al finalizar esta iteracion se evidencia que todos los problemas detectados fueron resueltos

satisfactoriamente. Se comprobd que los métodos y clases funcionan de forma independiente, de una
manera correcta y eficiente.

3.3 Pruebas de Integracion

Las pruebas de integracion son una técnica sistematica para construir la arquitectura del software mientras
se llevan a cabo pruebas para descubrir errores asociados con la interfaz. El objetivo es tomar los
componentes probados de manera individual y construir una estructura de programa que se haya dictado
por disefio (Pressman 2010).

El objetivo de las pruebas de integracion es verificar el correcto ensamblaje entre los distintos componentes
una vez que han sido probados unitariamente; con el fin de comprobar que interactdan correctamente a

través de sus interfaces, tanto internas como externas y cubren las funcionalidades establecidas.

Utilizando los métodos de la clase IDataSet, el método RasgosComplejos() de la clase KORA-3, el método
Clasificar() de la clase KORA-Omega y los casos de pruebas confeccionados de la Tabla 4 para las
funcionalidades mencionadas se realizan las pruebas de integracion de estos componentes comprobando

gue interactuan satisfactoriamente entre ellos.
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Tabla 4 Casos de Prueba de Integracion

No. Caso de Componente Descripcién de lo que se Probara Prerrequisitos
Prueba de
Integridad
Caso de Rasgos Se quiere probar la integracién del modelo IDataSet Tiene que
Prueba 1 Complejos existente, con las tareas programadas de la clase existir un
KORA_3.java. conjunto de

LA clase KORA_3.java, emplea la capa de Modelado de | apoyo.
los Datos IDataSet para que la informacion sea
procesada. Luego esta informacion llega al método

RasgosComplejos().

Caso de Clasificar La tarea se empieza a ejecutar y solicita a la capa de Tienen que
prueba 2 Modelado de los Datos IDataSet la abstraccion de los existir objetos
objetos sin clasificar y solicita toda la informacién a la sin clasificar

clase KORA-Omega.java.

Se constaté que el funcionamiento de los métodos que relacionan al algoritmo implementado con el resto
de la plataforma CEPAR retornaban el valor esperado, demostrando que la integracion entre las clases del

sistema y las de los algoritmos funcionan de forma monolitica y robusta.

Conclusiones parciales del capitulo

La validacion de la implementacion del algoritmo KORA-3 y su extension KORA-Q en la herramienta CEPAR
se realiz6 a través de la aplicacion de las pruebas unitarias al codigo desarrollado y las de integracion. El
desarrollo de los casos de prueba permiti6 constatar que el funcionamiento de los métodos para
interconectar el algoritmo con el resto de la plataforma CEPAR retornaban el valor esperado, que los

métodos y clases funcionan de forma independiente de una manera correcta.
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CONLUSIONES GENERALES

El analisis de los conceptos fundamentales del reconocimiento de patrones, del enfoque Logico
Combinatorio, de los problemas de clasificacién supervisada en la herramienta CEPAR vy del
algoritmo KORA contribuyeron a la fundamentacion del marco tedérico-conceptual de la investigacion.
Se ofrece como solucién de los problemas de clasificacion supervisada en CEPAR el desarrollo del
algoritmo KORA-3 y su extensién KORA-Q.

La implementacion e integracién del algoritmo KORA-3 y de su extensién KORA-Q permite hacer
mas extensible la herramienta CEPAR en la solucion de problemas de clasificacion supervisada.
La aplicacion de las pruebas unitarias y de integracion permitieron validar la implementacion del
algoritmo KORA-3 y su extension KORA-Q en la herramienta CEPAR, .
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RECOMENDACIONES

Se recomienda la incorporacion de otros algoritmos para la solucion de problemas tanto de
clasificacion supervisada como de clasificacibn semisupervisada en la herramienta CEPAR,
resaltando entre ellos los que utilicen las precedencias parciales.

Incluir funcionalidades al algoritmo KORA-Q que permitan que para cada clase sea posible definir el
conjunto de apoyo diferente.

Incluir en la herramienta CEPAR métricas para evaluar la eficacia de los algoritmos que posee.
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ANEXOS

Anexo 1. Entrevista semiestructurada al especialista

Obijetivos de la entrevista:

e Obtener informacién sobre el funcionamiento del algoritmo KORA-3 y su extensién el algoritmo
KORA-Q.

e Obtener informacién sobre como se calcula el resto de las clases.

¢ Obtener informacién sobre el funcionamiento de la etapa de reaprendizaje de los algoritmos.

¢ |dentificar los parametros v;, n;, Bi, 4;, 6;, presentes en las descripciones de los algoritmos.

Entrevistado: Dr. Cs. José Ruiz Shulcloper. Profesor y metod6logo de la Vicerrectoria Primera de la

Universidad de las Ciencias Informaticas.

Secuencia de prequntas:

o Después de realizada la etapa de aprendizaje del algoritmo KORA-3 ¢a qué se le denomina resto
de la clase? ¢cémo se calcula?

e ¢ Qué caracterizan los parametros v;, n;, presentes en la descripcion del algoritmo KORA-3?

e ¢ En el algoritmo KORA-Q cémo se define el tamafio de los conjuntos de apoyo? ¢,como se define el
Q7 ¢ este Q pueden ser los Testores Tipicos?

e ¢ Qué caracterizan los parametros f;, 4;, 6;, presentes en la descripcion del algoritmo KORA- Q?
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