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Resumen

Los Sistemas Basados en Reglas son sistemas expertos que basan su funcionamiento en
las reglas de produccién y un motor que las infieren para resolver problemas complejos.
Dentro de ellos se encuentran los motores de reglas como almacenes que contienen las
reglas y el motor de inferencia para una mejor organizacion del cédigo fuente. En el sistema
aplicado se representan dos problemas fundamentales, uno relacionado con el célculo de
los conceptos obtenidos a partir de la aplicacion del algoritmo conceptual RGC y otro
referente a la obtencién de las reglas que seran usadas en el motor de reglas. El presente
trabajo se propone como objetivo general generar reglas de forma automatica para la
clasificacion en un Sistema Basado en Reglas aplicando el algoritmo RGC del
reconocimiento légico combinatorio de patrones. Se utilizaron como métodos cientificos
hipotético-deductivo, analitico-sintético, método histérico légico y el dialéctico, induccién-
deduccién y preexperimento, los que permitieron dirigir la investigacion. Se describen las
dos etapas del algoritmo RGC: determinacion extensional y determinacion intencional. Para
validar los resultados se utiliza el método de validacion cruzada y la prueba no paramétrica
de Friedman Se establecen comparaciones en cuanto a la eficacia entre un sistema
aplicando el algoritmo conceptual RGC y otro sin aplicarlo, asi como una comparacion entre
otros algoritmos como el LC-Conceptual, ID3, C4.5 y PART. Los resultados demuestran

que la solucién propuesta garantiza una mayor eficacia en la solucion de problemas.

Palabras clave: algoritmos conceptuales, inteligencia artificial, Sistemas Basados en

Reglas.
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Abstract

Rule-Based Systems are expert systems that base their operation on production rules and
an engine that infers them to solve complex problems. Within them are rule engines such
as warehouses containing rules and the inference engine for better organization of the
source code. In the applied system two fundamental problems are represented, one related
to the calculation of the concepts obtained from the application of the conceptual algorithm
RGC and another referring to the obtaining of the rules that will be used in the rules engine.
The present work is proposed as a general objective to generate rules automatically for
classification in a System Based on Rules applying the RGC algorithm of the combinatorial
logical recognition of patterns. They were used as scientific methods hypothetical-deductive,
analytic-synthetic, logical historical method and dialectic, induction-deduction and pre-
experiment, which allowed directing the research. The two stages of the RGC algorithm are
described: extensional determination and intentional determination. To validate the results,
the cross-validation method and Friedman's nonparametric test are used. Comparisons are
made as to the effectiveness between a system applying the RGC conceptual algorithm and
another without applying it, as well as a comparison between other algorithms such as LC-
Conceptual, ID3, C4.5 and PART. The results show that the proposed solution guarantees

greater effectiveness in problem solving.

Keywords: conceptual algorithms, artificial intelligence, rule-based systems.
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Introduccion

La Inteligencia Artificial (IA) es una rama de la ciencia de la computacion dedicada a la
creacion de hardware y software que intenta producir resultados similares a los expresados
por los humanos. En (Nilsson 2014) se dice que la Inteligencia Artificial es una especialidad
de la informatica que se ocupa de cdmo dar a las computadoras la sofisticacion para actuar
de forma inteligente, y hacerlo en ambitos cada vez mas amplios. Participa plenamente en
la pasion de la informatica por la abstraccion, la programacion y los formalismos lgicos, y

el detalle de los algoritmos sobre los datos de comportamiento.

Le conciernen dos ideas bésicas: la primera es que ésta involucra el estudio de los procesos
del pensamiento de los humanos y la segunda que trata de representar estos procesos en
una computadora. Conceptualizar estas ideas basicas condujo al desarrollo de los llamados
Sistemas Basados en el Conocimiento o Sistemas Informaticos Inteligentes (Reyes
Gonzalez 2017).

Una caracteristica distintiva de los sistemas basados en el conocimiento es la separacion
del conocimiento (base de conocimiento) del método de solucion del problema (maquina de
inferencia). La construccion de la base del conocimiento lleva implicito un arduo proceso de
adquisicion del conocimiento y es particular para cada sistema, por lo que es necesario
construirla para cada aplicacion. Sin embargo, la maquina de inferencia puede reusarse en
la construccién de varios sistemas basados en el conocimiento siempre que el tipo de

conocimiento y el tipo del razonamiento sea similar.

Diferentes tipos de conocimiento dan lugar a diferentes tipos de sistemas basados en el
conocimiento, entre ellos Redes Neuronales Artificiales (Graupe 2013); los Sistemas
Basados en Casos (Riesbeck, Schank 2013); (Kolodner 1992) y los Sistemas Basados en
Reglas (Ignizio 1991), (Galvez-Lio 1998); (Gutiérrez 2008).

La Ingenieria del Conocimiento surge como consecuencia de la necesidad de establecer
principios metodoldgicos y cientificos que permitan desarrollar sistemas basados en el
conocimiento a partir de los fundamentos de la informatica en general y de la inteligencia
computacional en particular. En este aspecto puede verse como la especializacion de

Ingenieria de Software en su aplicacion al desarrollo de Sistemas Inteligentes.



La Ingenieria del Conocimiento se enfoca al desarrollo de sistemas basados en el
conocimiento, destacandose la necesidad de la adquisicién del conocimiento, asi como su
especificacion, verificacion, validacién, disefio e implementacién en sistemas informaticos
o lenguajes apropiados para la construccién de bases de conocimiento para la toma de

decisiones.

Para la creacion de la base de conocimiento es necesario realizar un arduo proceso de
revision del conocimiento publico existente, asi como el conocimiento que poseen los
expertos en el dominio, conocimiento privado. El conocimiento publico incluye las
definiciones, hechos y teorias publicadas. Pero la experticidad usualmente incluye mas que
esta clase de conocimiento. Los expertos humanos generalmente poseen conocimiento
privado. Sobre el conocimiento publico hay consenso, el privado puede llevar a polémicas

entre los expertos.

La adquisicion del conocimiento a partir de expertos humanos, si bien necesaria e
insustituible en muchas aplicaciones, ha presentado diversas dificultades que van desde la
representacion del sentido comun hasta las excesivas demoras en la implementacion y el

mantenimiento de los sistemas.

El proceso de adquisicibn del conocimiento requerido en un sistema basado en el
conocimiento puede ser automatizado o parcialmente automatizado (Jansen 1988). La idea
radica en lograr eliminar el intermediario (ingeniero del conocimiento) entre el experto y el

sistema que se desea construir.

La envergadura del proceso de adquisicion del conocimiento depende del tipo de
conocimiento. En los sistemas basados en reglas se desarrolla un proceso complejo y
prolongado pues la extraccion se refiere a la formalizacién de reglas y el pensamiento
humano no siempre esta regido conscientemente por las reglas de la légica; en ocasiones

es basicamente un procesamiento de informacion recuperada con el tiempo.

Por otro lado, el reconocimiento l6gico combinatorio de patrones se ocupa del desarrollo de
teorias, métodos, técnicas y dispositivos computacionales para la realizacion de procesos
ingenieriles, computacionales y/o matematicos, relacionados con objetos fisicos o
abstractos, que tienen el propésito de extraer informacion que permita establecer
propiedades y/o vinculos de o entre conjuntos de dichos objetos sobre la base de los cuales

se realiza una tarea de identificacion o clasificacion.



Por problemas de reconocimiento de patrones en este trabajo, siguiendo la definicion
descrita en (Ruiz-Shulcloper 2009) se entienden 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 que se denominan
respectivamente: seleccion de rasgos; clasificacion supervisada; -clasificacion no

supervisada; clasificacién parcialmente supervisada.

La seleccion de rasgos es uno de los pasos fundamentales en cualquier problema de
clasificacion debido a que la mayoria de los problemas de reconocimiento de patrones estan
basados en la descripcién de los objetos en términos de un conjunto de rasgos. Relacionado
con este problema en la literatura se identifican dos problemas diferentes pero muy
vinculados: la seleccién de rasgos para la clasificacion y la seleccion de rasgos para la

descripcion.

En el primer grupo de problemas, lo que se enfrenta es la determinacion del mejor
subconjunto de rasgos para la clasificacion de nuevos objetos (no clasificados). Esto
conlleva la reduccién del conjunto de todos los posibles rasgos (reduccion de la
dimensionalidad) sobre la base de las diferencias que estos rasgos presentan en cuanto a
mejor reconocer, clasificar a los nuevos objetos y otros problemas de optimizacion
adicionales del subconjunto de rasgos a emplear, que también se deben tener en cuenta
en muchos problemas de la realidad. Los problemas de seleccién de rasgos para la
descripcion son muy frecuentes en las ciencias poco formalizadas. Este problema conlleva
la determinacién de un subconjunto de rasgos que de una mejor manera caracteriza a los

objetos de cada una de las clases.

Dentro del reconocimiento légico combinatorio estan los algoritmos de agrupamiento
conceptual que tienen como objetivo, ademas de hacer una estructuracion del universo de
estudio en cuestion, decir qué significan cada una de las estructuras determinadas en
términos de los rasgos que describen el problema. Proporcionan el concepto que esta
implicito en torno a las propiedades que cumplen los objetos contenidos en cada una de las
estructuras. El concepto fundamental en el que se apoyan estos algoritmos es el principio
de agrupamiento para los objetos, pues la pertenencia de un objeto a una estructura
determinada de tal modo que refleje el concepto cualitativo que el especialista maneja
dentro del area y contexto del problema que se pretende resolver y que sera alrededor del

cual se agrupen los objetos de estudio.



En particular resulta claro que la utilizacion de los algoritmos conceptuales en la etapa de
ingenieria del conocimiento de un Sistema Basado en Reglas, apoya a la seleccion de las
variables, sus valores, relevancia y conformacion de las reglas utilizando los conceptos

generados.

Por lo antes expuesto se plantea el siguiente problema a resolver: ¢(Como generar las
reglas para la clasificacion en los Sistemas Basados en Reglas mediante los algoritmos
conceptuales del reconocimiento I6gico combinatorio de patrones?

Por tanto, el presente trabajo tiene como objeto de estudio los Sistemas Basados en
Reglas.

El objetivo general del presente trabajo puede plantearse entonces de la manera siguiente:
generar reglas de forma automatica para la clasificacion en un Sistema Basado en Reglas
aplicando el algoritmo RGC del reconocimiento l6gico combinatorio de patrones.

Como campo de accién la generacion de reglas aplicando el algoritmo conceptual RGC

del reconocimiento I6gico combinatorio de patrones.
Para lograr este objetivo general se plantean los siguientes objetivos especificos:

1. Realizar un estudio del arte de la utilizacion de algoritmos del campo del
reconocimiento l6gico combinatorio de patrones en la elaboracién de un Sistema

Basado en Reglas.

2. Disefiar un Sistema Basado en Reglas que genere las reglas de forma automaticas
aplicando el algoritmo conceptual RGC del reconocimiento l6gico combinatorio de

patrones.

3. Valorar el resultado en la practica del disefio del Sistema Basado en Reglas
aplicando el algoritmo conceptual RGC del reconocimiento l6gico combinatorio de

patrones.

Para el desarrollo de las tareas cientificas se han combinado diferentes métodos y
procedimientos tedricos y empiricos de la investigacion cientifica en la busqueda y

procesamiento de la informacion. Los fundamentales son:

Métodos generales. el método hipotético-deductivo para elaborar la hipétesis de

investigacion y proponer lineas de trabajo a partir de resultados parciales; el método
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sistémico para el desarrollo del sistema computacional y lograr que los elementos que
formen parte del disefio sean un todo que funcione de manera arménica; el método histérico

I6gico y el dialéctico para el estudio critico de los trabajos anteriores.

Métodos l6gicos. el método analitico-sintético al descomponer el problema de
investigacion en elementos por separado y profundizar en el estudio de cada uno de ellos,
para luego sintetizarlos en la solucion de la propuesta; el método induccién-deduccién como
via de la constatacion tedrica durante el desarrollo de la tesis; el método de modelacion

para el desarrollo de los algoritmos.

Métodos empiricos. el método coloquial para la presentacion y discusion de los resultados
en sesiones cientificas; el método preexperimental para comprobar la utilidad de los
resultados obtenidos.

Después de la revision de la literatura y el desarrollo consecuente del marco teorico, se
formulé la siguiente hipotesis de investigacion: la utilizacion de los algoritmos
conceptuales del reconocimiento l6gico combinatorio de patrones genera reglas, para
mejorar la eficacia en la construccion de la base de conocimiento en un motor de reglas de

los Sistema Basado en Reglas en problemas de clasificacion.

Variable independiente: la utilizacion de los algoritmos conceptuales del reconocimiento

l6gico combinatorio de patrones genera reglas.

Variable dependiente: la eficacia en la construccion de la base de conocimiento en un

motor de reglas de los Sistema Basado en Reglas en problemas de clasificacion.

La tesis esta conformada por tres capitulos. En el primero se realiza una caracterizaciéon de
los Sistemas Basados en Reglas. Se analizan los algoritmos conceptuales del

reconocimiento l6égico combinatorio de patrones.

El segundo capitulo aborda concretamente la definicién de la propuesta de solucién para
elaborar un Sistema Basado en Reglas aplicando los algoritmos conceptuales del

reconocimiento l6gico combinatorio de patrones en la base de conocimiento.

En el tercer capitulo se exponen los preexperimentos realizados para la validacién de la de

la propuesta de solucién utilizando un caso de estudio.



Por altimo, se establecen las Conclusiones, se emiten Recomendaciones, se relacionan las
Referencias Bibliograficas y se incluye un conjunto de Anexos que facilitan la comprension

de la memoria grafica de la Tesis.



Capitulo 1. Marco tedrico referencial sobre los motores de reglas

y los algoritmos conceptuales

En el presente capitulo se abordan los principales referentes tedricos de la investigacién
relacionados con los Sistemas Basados en Reglas. Se realiza una caracterizacion de los
requisitos necesarios para la implementacion de la solucion mediante las reglas de
produccion (o reglas de negocio). Se explican los fundamentos del Reconocimiento Légico
Combinatorio de Patrones que sirven de sustento tedrico de la investigacion. Se
caracterizan los algoritmos de agrupamiento conceptual LC-Conceptual y RGC. Finalmente
se describen las caracteristicas fundamentales de las herramientas y tecnologias de
software utilizadas para el desarrollo del sistema.

1.1 Sistemas Basados en Reglas

Los Sistemas Basado en Reglas son el producto del constante cambio y evolucion de los
Sistemas Basado en el Conocimiento, son modelos compuestos por arquitecturas,
algoritmos y otros modelos, utilizados para resolver problemas como los son un sistema de
control de transito, sistemas de seguridad, transacciones bancarias, problemas de

clasificacidn, entre otros (Jiménez Builes 2006).

Como su nombre indica, estos sistemas estan compuestos de reglas, las mismas que deben
llegar una estructura dada por un antecedente y un consecuente. Mientras mas reglas se
tengan en la base de conocimiento, mas precisa es la respuesta del sistema hacia un
problema. Su implementacion es mucha mas sencilla ya que Unicamente se debe tener

claro todas las reglas que se va a implementar para su analisis (Almeida y Stalin 2018).

Estos sistemas trabajan mediante la aplicacion de reglas, comparacion de resultados y
aplicacion de las nuevas reglas basadas en situacién modificada. También pueden trabajar
por inferencia légica dirigida, bien empezando con una evidencia inicial en una determinada
situacion y dirigiéndose hacia la obtencion de una solucion, o bien con hipotesis sobre las
posibles soluciones y volviendo hacia atrds para encontrar una evidencia existente (o una
deduccién de una evidencia existente) que apoye una hipétesis en particular (Badaro,

Ibafiez y Aguero 2013).

Ellas han sido aplicadas con éxito en multiples campos, tales como clasificacion, regresion,

control, debido a su capacidad para incluir conocimiento experto a priori, manejar la



imprecision existente en los datos, y representar sistemas para los que no es posible
obtener un modelo matematico por la tipologia del problema y de los datos (Salazar Acosta
2012).

Teniendo en cuenta (Jiménez Builes 2006) se entiende en la presente investigacion
Sistemas Basados en Reglas como: modelos de representacion del conocimiento de los
sistemas de base de conocimiento. Que permite resolver problemas complejos mediante
las reglas (estructuradas con un antecedente y una consecuente), la base de conocimiento

y un motor de inferencia (encargado de activar las reglas).

A los sistemas basados en reglas se le denomina reglas de produccién en la forma de
representacion del conocimiento, como método de inferencia utiliza la regla de Modus
Ponens y Modus Tollens y como estrategias de inferencia el Encadenamiento de Reglas y
el Encadenamiento de Reglas Orientado a un Objetivo. Las reglas utilizan un formato IF -
THEN para representar el conocimiento, la parte IF de una regla es una condicion (también
llamada premisa o antecedente), y la parte THEN es la accion (conclusién o consecuente)
permite inferir un conjunto de hechos nuevos si se verifican las condiciones establecidas en
la parte IF (Galvez Lio 2006). Cada una de estas partes consiste en una expresion logica
con una o mas afirmaciones objeto-valor conectadas mediante los operadores l6gicos y, o,
o no. Una regla se escribe normalmente como “Si premisa, entonces conclusion” (Salazar
Acosta 2012).

Presenta ciertas limitaciones tales como:

e Al agregar nuevos objetos a la base de conocimiento, se necesitan de nuevas reglas
para que abarque todo el dominio y del experto para que las gestione.

e La cantidad de reglas esta en correspondencia con las variables que definen el
problema, o sea, a problemas con mas datos y mayor dificultad, aumenta el nimero
de reglas y su complejidad.

e Alta dependencia del experto para gestionar las reglas.

¢ Encadenamiento infinito por falta de experticia del problema.

e Contradiccion entre las reglas que ya existen.

e Modificacion de las que ya existen.



1.1.1 Reglas de produccién

Las reglas de produccion son una de las Forma de Representar el Conocimiento que
existen, consta de un par ordenado (A, B), representado en el calculo proposicional como
A — B, donde A es el antecedente y B el consecuente de la regla (Salazar Acosta 2012).

Unaregla de produccion se interpreta de la siguiente manera: si se satisface el antecedente,
entonces se cumple el consecuente. Esta manera de interpretar una regla permite
considerarla como una unidad relativamente independiente de conocimiento. Estas pueden

adoptar varias formas segun (Salazar Acosta 2012):

. Si condicién P entonces conclusion C.
. Si situacidon S entonces accion A.
. Si condicién C1 entonces no condicién C2.

Los antecedentes de las reglas, independientemente de la forma que éstas adopten,
pueden ser simples 0 compuestos. Los compuestos se forman uniendo varias condiciones

simples por medio de las conectivas logicas.

Las reglas de produccion pueden ser comprendidas facilmente y tienen fuerza expresiva

para:
. Representar reglas de inferencia dependientes del dominio.

. Representar especificaciones del comportamiento.

. Almacenar el conocimiento que pueda ser expresado como heuristica experimental.
. Expresa conocimiento orientado a un objeto.

. Expresa relaciones casuales.

Las reglas de produccion han sido utilizadas con éxito como FRC para tareas de
diagndstico, disefio (configuracion de computadoras), planificacién, problemas deductivos,
etc. Pero son inadecuadas para: definir términos, describir objetos y relaciones estadisticas

entre ellos (Navarro Sanchez 2011).



1.1.2 Motor de inferencia

Los motores de inferencia o método de inferencia que utiliza las reglas de produccién como
se plantea al inicio del presente epigrafe son de Modus Ponens (forward chaining) y Modus
Tollens (backwards chaining).

El método Modus Ponens es quizas para muchos la regla de inferencia mas cominmente
aplicada, esta se utiliza para obtener soluciones sencillas. En ella, se examina la premisa
de la regla, y si es cierta, la conclusién pasa a formar parte del conocimiento. Como
ilustracién supdngase que se tiene la regla. “Si A es cierto, entonces B es cierto”. Esta regla
de inferencia, que parece trivial, debido a la familiaridad, es la base de un gran nimero de
sistemas expertos (Gutiérrez 2008).

El funcionamiento de este método es forward chaining que consiste en el modo de
razonamiento que parte de los hechos iniciales que describen un problema para llegar a

una conclusion (Coles et al. 2010).

La regla de inferencia del Modus Tollens se utiliza también para obtener conclusiones
simples, pero en este caso se examina primero la conclusion y si es falsa, se concluye que
la premisa es falsa, supdngase de nuevo que se tiene la regla “Si A es cierto, entonces B
es cierto”, pero se sabe que “B es falso”. Por tanto se obtiene aplicando la regla de

inferencia Modus Tollens que “A es falso” (Gutiérrez 2008).

En este caso el método funciona con backwards chaining que es el modo de razonamiento
que parte de una conclusién para volver a los hechos. Establecida una hipétesis se razona

de manera retrospectiva para su comprobacion (Coles et al. 2010).

Estos métodos son aplicados en los motores de reglas que son los que se encargan de
general las reglas de produccion para después tomar decisiones en las soluciones de
problemas reales. En la presente investigacién se propone utilizar los motores de reglas
para integrarlos con el reconocimiento I6gico combinatorio de patrones en la aplicacion de

algoritmos conceptuales.

1.1.3 Estrategias de inferencia y control

Las estrategias de inferencia son utilizadas por el motor de inferencia para obtener

soluciones simples y compuestas segun (Gutiérrez 2008):
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El encadenamiento de Reglas: es aplicado cuando las premisas de ciertas reglas
coinciden con las conclusiones de otras. Cuando se encadenan las reglas, los hechos
pueden utilizarse para dar lugar a nuevos hechos. Esto se repite sucesivamente hasta que
no se puedan obtener mas conclusiones. El tiempo que consume este proceso hasta su
terminacién depende, por una parte, de los hechos conocidos, y, por otra, de las reglas que

se activan.

Este algoritmo puede ser utilizado de muchas formas. Una de ellas comienza con las reglas
cuyas premisas son conocidas. Estas reglas deben concluir y sus conclusiones dan paso a
nuevos hechos. Estos nuevos hechos a su vez se afiaden al conjunto de hechos conocidos,

y el proceso se repite hasta no poder obtener nuevos hechos.

El Encadenamiento de Reglas Orientado aun Objeto: por otra parte, requiere del usuario
para seleccionar una variable o nodo objetivo; para que el algoritmo navegue a través de
las reglas en busqueda de una conclusion para el nodo antes sefialado. Si no se obtiene
ninguna conclusion con la informacion existente, entonces el algoritmo se ve forzado a
preguntar al usuario, en busca de nueva evidencia sobre los elementos que son relevantes

para obtener informacién sobre el objetivo.

1.2 Motor de reglas

Un motor de reglas: es un sistema de informacion, que ejecuta reglas de produccién o
monitorea actividades de negocio en términos del cumplimiento de las reglas en tiempo de
ejecucion. Los motores de reglas de produccion generalmente incluyen caracteristicas para
el desarrollo de reglas de produccion que permiten una definicion conveniente y la

verificacion de las reglas (Hitpass 2017).

Los motores de reglas son un componente que, partiendo de una informacion dada y un
conjunto de reglas, detecta que reglas debe aplicarse en un instante determinado y cuales
son los resultados de esas reglas. Por lo tanto, un motor de reglas brinda una infraestructura
desacoplada del cddigo fuente de la aplicacion para la definiciéon, administracién y ejecucion
de reglas de produccion (DEL SUR 2008).

Un motor de reglas consiste en proporcionar un modelo computacional alternativo. En lugar
del modelo imperativo habitual, que consiste en comandos en secuencia con condicionales
y bucles, un motor de reglas se basa en un sistema de reglas de produccion. Este es un

conjunto de reglas de produccion, cada una de las cuales tiene una condicién y una accion;
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de manera simplista, puede pensar que se trata de un grupo de declaraciones if-then, de
tal manera que si se cumplen las condiciones del IF se ejecutan las acciones del THEN. El
espacio de trabajo es donde se almacena el conocimiento (los hechos) que el motor utiliza
para decidir qué reglas deben activarse. Por Ultimo, el procesador de reglas esta basado
en un mecanismo de inferencia, el cual permite a través de reglas definidas, determinar que
reglas deben ejecutarse en base a los hechos que se van insertando en el espacio de

trabajo (Gonzalez y Ampuero 2015).

El uso de los motores de reglas como todo presenta ventajas y desventajas, dependiendo
de la situacion en la que se utilice, ya que no todos los problemas tienen una solucién

adecuada con el uso de esta tecnologia. Algunas de ellas son:
Ventajas:

e Usan lenguajes declarativos, lo que permite modelar situaciones complejas con un
codigo menos extenso y mas entendible que su contraparte procedural.

e El conocimiento se concentra en un solo lugar y ya no es solo propiedad de la
persona encargada, sino que esta a disposicion de cualquier persona.

¢ Tiene una buena escalabilidad ya que la curva de tiempo de respuesta tiene una
tendencia logaritmica a medida que el nimero de reglas crece.

¢ Gran parte de los productos disponibles en el mercado poseen herramientas como
lenguajes especificos de dominio, especificacion grafica de flujos de reglas y otras
que permiten lograr el entendimiento del cddigo por gente gue no necesariamente

posee los conocimientos técnicos para hacerlo.
Desventajas:

e Enaplicaciones donde las reglas son de caracter técnico y no tienen mayor variacion
en el tiempo, no es justificable el uso de un motor de reglas.

e Cuando la cantidad de reglas es baja, el uso de un motor de reglas es menos
eficiente que el uso de un lenguaje procedural.

e Existe poco conocimiento de la tecnologia, por lo que la mano de obra se torna
escasa y por consistente de un costo mayor.

e Se evidencia gran dependencia de un experto para declarar las reglas.
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1.2.1 Arquitecturas

Los autores (Ibarray Bazan 2013), (DEL SUR 2008), (Gonzalez y Ampuero 2015) y (Bafiez,
Prinse y Torres Utrilla 2016) plantearon diferentes arquitecturas para los motores de reglas,
en las cuales pueden variar el modelo segun el problema a resolver. La arquitectura basica
est4 compuesta por una base de conocimiento, las reglas y el motor de inferencia, en otros
casos a la arquitectura se le agrega una interfaz de administracion de reglas, donde el
experto gestiona las reglas del sistema. Por la fuerte dependencia que existe entre la base
de conocimiento y las reglas estas pueden estar juntas en un proceso y el motor de
inferencia por separado de ellas como se muestra en las figuras 1y 2.

En la figura 1 se muestra una arquitectura desarrollada de forma sencilla compuesta por
tres elementos principales, el motor de inferencia, la base de conocimiento y reglas y por

tltimo la interfaz de intercambio con el usuario.

Facilidad de

Base de .| | laingenieria
Conocimiento del

(Reglas) conocimiento

Salida Motor de Datos de

[ A * —*| Entrada

Inferencia

I

Figura 1 Arquitectura de un motor de reglas (Ibarra y Bazan 2013)

Los elementos que distinguen arquitectura de la figura 2 el servidor de aplicaciones a través
del cual despliegan sus componentes, una interfaz para los sitios web, y las aplicaciones
clientes desde donde se invocan los servicios web del motor JBoss Rules y (Bafiez, Prinse

y Torres Utrilla 2016)
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/-Servidor de Aplicaciones \

Jboss Rules

Motor de
Reglas
Libreria Jboss
Rules

Aplicacion web

Servicios Web

Aplicacion Cliente Aplicacién Cliente Aplicacién Cliente

Figura 2 Arquitectura del motor de reglas JBoss Rules (Bafiez, Prinse y Torres Utrilla 2016)

En (Gonzéalez y Ampuero 2015) se dice que un motor de reglas esta conformado por la base

de conocimiento, las reglas de produccion y el motor de inferencia, como se describe en la
figura 3.

4[ Motor de reglas ]7

Base de Motor de

inferencia

Conocimiento

Reglas de
produccién

Figura 3 Fuente (Elaboracion Propia)

Actualmente en la industria de software, existe una amplia variedad de productos que se
constituyen como motores de reglas de produccion. Los cuales pueden clasificarse de
acuerdo al nivel de sofisticacion de sus prestaciones y capacidades. Estos motores van
desde sistemas que contemplan un conjunto integrado de herramientas para el modelado

y ejecucion de las reglas de produccion, hasta sistemas gestores que cubren todo del ciclo
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de vida de las reglas de produccién (Bafiez, Prinse y Torres Utrilla 2016). A continuacion,

se mencionan problemas que han encontrado solucién con el uso de los mismo:

1. Tecnologias para implementar un marco integrador de SOA (arquitectura orientada
a servicios) y BPM (Business Process Management o gestion de procesos de
negocio) usando el motor de reglas JBoss Rules. (Bazan, Giandini y Diaz 2010).

2. Disefio y desarrollo de mecanismos de razonamiento multi-agente para la
negociacion energia eléctrica utilizando JESS (motor de reglas) y JADE (Arias et al.
2006).

3. Disefo y desarrollo de un juego de estrategia de cartas coleccionables (TCG) con

inteligencia artificial utilizando el motor de reglas NRules (Herrerias Santos 2018).

Por lo antes planteado, en la presente investigacion se entiende motores de reglas como:
un componente que puede ser usado en la arquitectura de los Sistemas Basados en Reglas,
estos suelen ser parcialmente o totalmente independizados (Bafiez, Prinse y Torres Utrilla
2016). Por lo generar su uso es para almacenar el cddigo referente a los Sistema Basados
en Reglas (DEL SUR 2008), y su arquitectura varia en dependencia de los dos tipos

mencionados anteriormente.

En el primero de los casos (independizado parcialmente) esta compuesto por la base de
conocimiento, las reglas y el motor de inferencia. (Gonzalez y Ampuero 2015) Para el
segundo caso (independizado totalmente) la arquitectura se mantiene igual que la antes
mencionada, pero se le agrega una interfaz de usuario para su empleo por el experto (Ibarra
y Bazan 2013).

1.3 Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones

La seleccion de rasgos es uno de los pasos fundamentales en cualquier problema de
clasificacion debido a que la mayoria de los problemas de reconocimiento de patrones estan
basados en la descripcion de los objetos en términos de un conjunto de rasgos. En la
literatura se identifican dos problemas diferentes pero muy vinculados: la seleccion de
rasgos para la clasificacion y la seleccion de rasgos para la descripcion (Ruiz-Shulcloper
2009).

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

la Teoria de los Subconjuntos Difusos, la Teoria Combinatoria, y la Matemética Discreta en
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general. Las ideas centrales de este enfoque consisten en suponer que los objetos se
describen por medio de una combinacién de rasgos numéricos y no numericos, y los
distintos valores pueden ser procesados por funciones numéricas (Ruiz, Guzman y
Martinez 1999).

Este enfoque presupone que el espacio en que se modelan los objetos son en general
productos cartesianos de los conjuntos de valores admisibles de las variables en términos
de las cuales se describen todos los objetos, no espacios métricos. Ademas, tiene en cuenta
el concepto de analogia o similitud que se refiere al parecido que poseen entre si dos
objetos en dependencia de los rasgos que los describen. En este sentido se considera
también la semejanza o parecido que guardan dos valores de un mismo rasgo, lo que se
conoce como criterios de comparacion de valores de las variables o funcion de comparacién

por rasgos (Ruiz, Guzman y Martinez 1999).

En los problemas de seleccion de rasgos con datos mezclados e incompletos, la principal
herramienta empleada es la Teoria de Testores. Se denomina testor de una matriz de
entrenamiento (ME), al subconjunto de rasgos TS R, tales que al eliminar todas las
columnas de ME excepto las de T, no aparecen nuevas sub-descripciones semejantes en
clases diferentes (Alba-Cabrera, Ibarra-Fiallo y Godoy-Calderon 2013); (Sanchez-Diaz et
al. 2014).

Un testor se denomina irreducible (tipico) si al eliminar alguna de sus columnas deja de ser
testor (Alba-Cabrera, Ibarra-Fiallo y Godoy-Calderon 2013); (Sanchez-Diaz et al. 2014). En
el calculo de los testores tipicos se utilizan algoritmos tales como el LEX, CT_Ext, BR, fast-
CT_Exty Fast-BR (Lias-Rodriguez y Sanchez-Diaz 2013).

El marcado caracter diferenciante e irreducible de los testores tipicos, y por ende de los
rasgos que lo conforman condujo a formular la definicion de peso informacional de un rasgo
(Ruiz-Shulcloper 2009), en funcién de la frecuencia relativa de aparicion de ese rasgo en la
familia de los testores tipicos y la longitud de los testores tipicos en los que aparece el

rasgo, segun la ecuacion 1:
e(x1) = aF(x;) + YL(x;) (1)

Los parametros a>0, >O y a+y=1, a y y ponderan la influencia de Fi (frecuencia de aparicién)
y Li (longitud de los testores) respectivamente y se determinan por el experto del area de

aplicacion.
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Un problema de clasificacién supervisada dentro del Reconocimiento Légico Combinatorio
de Patrones consiste en, construir un algoritmo que permita, a partir de una muestra no
vacia de objetos estructurados en clases, decidir a cuél de las clases pertenece un objeto
nuevo que se quiera clasificar. Los algoritmos basados en el ideal de la clase (AIC), en
umbrales de exactitud (AUE), tipo votacion (ATV), basados en la tipicidad y el contraste
(ATV), en conjuntos de representantes (CR) y el modelo de algoritmos Kora-Q son ejemplos

de métodos de clasificacidén supervisada (Ruiz-Shulcloper 2009).

Resolver un problema de clasificacion no supervisada consiste en determinar la estructura
interna de un conjunto de descripciones de objetos en el espacio de representacion. Esta
estructura interna depende en una primera instancia, de la seleccién del propio espacio de
representacion y de la forma en que los objetos se comparen, es decir, del concepto de
similitud que se emplee y del criterio de agrupamiento que se utilice. En este sentido se
pueden encontrar dos situaciones diferentes: una en la que por determinadas razones se
conoce que los objetos se agrupan en un nimero dado de clases, pero no se tiene muestra
alguna de este (agrupamiento o estructuracion restringida) y otra en la que no se cuenta

con esa informacién (agrupamiento o estructuracion libre).

Los algoritmos de agrupamiento, convencionales o tradicionales como también son
conocidos en la literatura, presentan importantes limitaciones identificadas en Michalski y
Stepp (1981): dejan el problema de la interpretacion de los grupos al analista de datos. No
tienen en cuenta los métodos que las personas emplean para agrupar objetos. La logica
humana tiende a agrupar objetos en categorias caracterizadas por conceptos, en grupos
similares teniendo en cuenta algun atributo relevante o mas importante que el resto. Los
métodos tradicionales de agrupamiento no toman en consideracién ningin concepto o
construcciones linglisticas que las personas usan para describir colecciones de objetos.
Para enfrentar estas limitaciones a finales de los afios 70 e inicios de los 80, Rysazard S.
Michalski introdujo un conjunto de ideas que dieron origen al agrupamiento conceptual
(Michalski y Stepp 1981).

1.3.1 Seleccién de rasgos

La seleccion de rasgos es uno de los pasos fundamentales en cualquier problema de
clasificacion debido a que la mayoria de los problemas de reconocimiento de patrones estan
basados en la descripcion de los objetos en términos de un conjunto de rasgos. En la

literatura se identifican dos problemas diferentes pero muy vinculados: la seleccion de
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rasgos para la clasificacion y la seleccion de rasgos para la descripcion (Ruiz-Shulcloper
2009).

La seleccion de rasgos para la clasificacion, es la determinacion del mejor subconjunto de
rasgos para la clasificacion de nuevos objetos (no clasificados). Esto conlleva la reduccion
del conjunto de todos los posibles rasgos (reduccion de la dimensionalidad) sobre la base
de las diferencias que estos rasgos presentan para clasificar a los nuevos objetos y otros
problemas de optimizacion adicionales del subconjunto de rasgos a emplear (Ruiz-
Shulcloper 2009).

1.3.2 Clasificaciéon supervisada

Un problema de clasificacion supervisada consiste en, dado un universo de objetos
estructurados en clases, de cada una de las cuales se tiene una muestra no vacia, que
permite construir un algoritmo a partir de esta muestra, decidira a cual de las clases

pertenece un objeto nuevo que se quiera clasificar.

Un problema de Reconocimiento de Patrones en la clasificacion supervisada es un
procedimiento efectivo donde la clasificacion de un objeto O€eU por un clasificador
supervisado A, se entiende la accién de asignar un r-uplo de pertenencias a las clases de
U, tomando dicho objeto como entrada de A. En algunos textos también se entiende por
clasificacion el resultado de esta accion. La clase que A, con matriz de entrenamiento M, le
asigna a un objeto O se denotara por aA (M, O). A esto ultimo se le llamara r-uplo de
pertenencia del objeto asignado por A. En la descripcion de los algoritmos se utiliza la

notacion funcional de un clasificador supervisado (Ruiz-Shulcloper 2009).

1.3.3 Clasificacion no supervisada

En la clasificacién no supervisada o agrupamiento, el propdsito es juntar (agrupar) los
objetos seglun su analogia (parecido, semejanza, cercania si se esta hablando de un
espacio de representacion con distancia definida). Los tres elementos esenciales que lo
constituyen son: el espacio de representacion de los objetos, la medida de similitud (3,
funcion de semejanza) y el criterio de agrupamiento 1, es decir, la manera en que es

utilizada la similitud para la solucion del problema planteado (Reyes Gonzalez 2014).

El objetivo de los algoritmos de agrupamiento es dado un conjunto de objetos definidos en

términos de un conjunto de rasgos, intentar construir particiones o cubrimientos de este
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conjunto, donde la semejanza intragrupo sea maxima y la semejanza inter-grupos sea

minima (Reyes Gonzalez 2017).

Segun (Reyes Gonzalez 2014) los algoritmos de agrupamiento convencionales tienen las

siguientes limitaciones:

1. Dejan el problema de la interpretacion de los grupos al analista de datos.

2. No tienen en cuenta los métodos que los humanos emplean para agrupar objetos.
Las personas tienden a agrupar objetos en categorias caracterizadas por conceptos,
en grupos similares teniendo en cuenta algun atributo relevante o mas importante
que el resto.

3. No toman en consideracidon ningln concepto o construcciones linguisticas que las

personas usan para describir colecciones de objetos (Michalski y Stepp 1981).

1.3.4 Clasificacion semisupervisada

Los problemas de clasificacibn semisupervisada combinan tanto la clasificacion
supervisada como la no supervisada, su definicibn formal plantea: la clasificacion
semisupervisada se considera una extension de la clasificaciébn supervisada donde el
conjunto de entrenamiento esta formado por un conjunto L de objetos clasificados y un
conjunto U de objetos sin clasificar, donde se asume que el nimero de objetos no

clasificados es mayor que los clasificados.

El objetivo de la clasificacién semisupervisada es entrenar un clasificador f a partir de los
conjuntos L y U, de manera que se podra obtener una clasificacibn mas exacta que la

cantidad de objetos ya clasificados por los problemas de clasificacién supervisados.

1.4 Algoritmos Conceptuales

Los algoritmos de agrupamiento conceptual se componen de dos tareas fundamentales, las
cuales no tienen necesariamente que ser independientes ni realizarse en un orden

determinado (Reyes-Gonzalez 2014):

1. Laestructuracion o determinacion extensional: se lleva a cabo el proceso de agrupar
entidades, en el que se determinan grupos a partir de una coleccion de objetos, esto
no es mas que la enumeracion de los objetos que lo componen los grupos.

2. La caracterizacion o determinacion intencional: se determina el concepto de cada

grupo de la estructuracion, las propiedades que caracterizan el agrupamiento.
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Los algoritmos de agrupamiento conceptual se pueden dividir en dos grandes grupos, a
saber, los algoritmos incrementales y los no incrementales (Pérez-Valls 2013). Los
algoritmos incrementales basan su funcionamiento en la adaptacién de los agrupamientos
(o conceptos) con los nuevos objetos que se le van presentando, es decir, cada vez que
llega un nuevo objeto mediante una cierta estrategia éste es clasificado en los
agrupamientos ya existentes o se crean nuevos agrupamientos. Por otro lado, los
algoritmos no incrementales estructuran una muestra de objetos sin presuponer que éstos

llegan de uno en uno (Ruiz-Shulcloper 2009).

En los trabajos de Ruiz-Shulcloper,(2009) y Reyes-Gonzalez,(2014) se realiza un analisis
critico de diferentes algoritmos de agrupamiento conceptual, atendiendo a sus
caracteristicas y funcionamiento, destacandose entre sus principales resultados los

siguientes:

1. La principal desventaja de los algoritmos conceptuales de tipo incremental es la
dependencia del resultado (la estructuracion) en funcion del orden de presentacion
de los objetos al algoritmo mientras que en los de tipo no incremental se determina
el nimero de las agrupaciones de manera aleatoria, lo que constituye una dificultad
en la vida real, debido al desconocimiento de los posibles agrupamientos en ciertos
tipos de problemas.

2. Los algoritmos que no pertenecen al enfoque légico combinatorio del reconocimiento
de patrones construyen sus conceptos en funcidon de criterios probabilisticos o
estadisticos, por lo que su interpretacién puede ser engorrosas para personas no
especializadas en esas areas del conocimiento.

3. Los algoritmos LC-Conceptual y RGC (ambos pertenecientes al RLCP) construyen
sus conceptos en funcion de propiedades logicas, basadas en los rasgos de los
objetos en estudio. Ademas de que no requieren que sean especificados a priori el
namero de agrupamientos. La dificultad que poseen estos algoritmos, es la

complejidad computacional en el calculo de los testores tipicos.

La descripcion de los conceptos en funcion de propiedades légicas basadas en los rasgos
de los objetos, puede constituir una variante para la explicacion del significado que puede
tener una regla de produccion en funcion de la premisa de la regla. En la bibliografia
consultada se aprecia que se han utilizados los motores de reglas abordando diferentes
técnicas de la Inteligencia Atrtificial, sin embargo, se ha demostrado que pueden producirse

encadenamiento infinito e ineficiente en la inferencia de las reglas.
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Un aspecto a tener en cuenta para afrontar esta situacion, seria asociar al motor de reglas
del reconocimiento légico combinatorio de patrones aplicando los algoritmos de

agrupamientos conceptuales definiéndose una nueva arquitectura del motor de inferencia.

1.4.1 Algoritmo LC-Conceptual

El algoritmo LC-Conceptual fue propuesto en el afio 2001 por Martinez-Trinidad y Ruiz-
Shulcloper,(1999), esta basado en los conceptos de la clasificacidbn no supervisada en el
enfoque l6gico-combinatorio y retoma algunas ideas propuestas por Michalski para generar
conceptos, interpretables por los especialistas, en términos del conjunto de rasgos original.

El algoritmo LC-Conceptual incluye dos etapas:

Etapa de estructuraciébn extensional: se construyen los agrupamientos de objetos

basandose en la semejanza entre los mismos y utilizando un criterio de agrupamiento.

Etapa de estructuracion intencional o conceptual: se construyen las propiedades
(conceptos) que caracterizan a cada agrupamiento de objetos utilizando el operador de
refunion condicionada y los testores tipicos.

Paso 1: Se determinan, los criterios de comparacion por rasgos, la funcion de semejanza y
el criterio de agrupamiento. Se estructura la muestra inicial en funcion de estos pardmetros,
siendo considerado cada grupo formado como una clase. Posteriormente se procede a

calcular todos los testores tipicos para cada clase.

Paso 2: Se forma una matriz de entrenamiento ME o matriz de aprendizaje MA a partir de
la matriz inicial Ml y de los agrupamientos o clases Kj, ..., K, luego se calcula el conjunto
de los testores tipicos de MET = {ti, ..., t;}. Para cada clase K;, i = 1,.. , ¢ se emplea el
operador de Refunién Condicionada para construir los I-complejo (entiéndase por I-
complejo como el producto l6gico de todos los rasgos que cubren un concepto o el conjunto
de todos los valores diferentes que pueden tomar los objetos de dicho concepto (Pons-

Porrata 2004)) y a su vez construir los conceptos (Reyes-Gonzalez 2014) (ver figura 4).

El operador de Refunién Condicionada (RUC): forma los I-complejos garantizando que los
I-complejos de cada agrupamiento no satisfacen a ningun objeto de otros grupos, pero no
de manera independiente, sino en combinacién con el resto de las variables (Pons-Porrata
2004).
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Agrupamientos calculados

Muestra Arreglo Matricial
Inicial Ky, Ke MA

: : Testores tipicos
l — complejoy, (ty), ... .. ... ..., | — complejoy. (tp) | +— t={t ... .. £}

Se calcula la estrella asociada a cada agrupamiento

Figura 4 Proceso del agrupamiento conceptual utilizando el algoritmo LC-Conceptual (Martinez-Trinidad y
Sanchez-Diaz 2001)

Este algoritmo presenta las siguientes limitaciones:

1. Se aplica el operador de refunién condicionada, el cual garantiza que el concepto
de un agrupamiento no sea satisfecho por ningun objeto de otro agrupamiento, pero
entonces, no logra que este concepto cubra a todos los objetos de dicho
agrupamiento.

2. No permite el empleo de otro algoritmo de reduccién de rasgo que no sea el testor
tipico.

3. No incluye la regla de generalizacion como parte del proceso del algoritmo.

1.4.2 Algoritmo RGC

El algoritmo conceptual RGC fue propuesto en el afio 2004 por Aurora Pons Porrata (Pons-
Porrata 2004) esta basado en los conceptos de la clasificacion no supervisada del
Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones y retoma algunas de las ideas
planteadas por Michalski para generar los conceptos, en funcion del conjunto de rasgos
original.

El algoritmo RGC cuanta con dos etapas como se muestra en la figura 5:

| Etapa de determinacion extensional: Primeramente, se realizan los agrupamientos,

usando los criterios de comparacion entre los rasgos, la funcion de semejanza entre objetos
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y un criterio de agrupamiento para generar la estructuracion por clases. Para ello, podra
emplearse cualquier algoritmo de Clasificacion no supervisada como grupo de apoyo.
Il Etapa de determinacion intencional: Después de haber aplicado la etapa extensional se

emplea el operador de refunion extendida para el calculo de los I-complejos, se aplican las

Mluestra Determmunacion Determinacion
Iricial extensional ntencional
O, ..., {0z) e K1 .. K » REFUNION EXTENDIDA
GENERALIZACION
Pl: S P—:

Figura 5 Proceso del agrupamiento conceptual del RGC (Pons-Porrata 2004)

reglas de generalizacidén y se construyen los conceptos que corresponde a cada clase K.

Los pasos para aplicar el algoritmo RGC son:

1- Se construye las propiedades (conceptos) que caracterizan a cada grupo de objetos.

2- Se forma una matriz de entrenamiento a partir de Ml y de los grupos Ky, ..., K¢, luego
se calcula el conjunto de apoyo en este caso es los testores tipicos de ME; = {ti, ..., tp}.

3- Paracadaclase K;,i=1, ..., c se calcula la estrella G; (K\ Ky, ..., Ki.1, Kis, ..., K¢) que
estara formada por |- complejos.

4- Para el calculo de los I-complejos se emplea el operador de Refunion Extendida (RUE)
(Pons-Porrata 2004). Luego se aplican las reglas de generalizacion.

5- Los conceptos que caracterizan a cada agrupamiento K; seran los |-complejos
obtenidos en el paso anterior.

El operador de refunion extendida (RUE): forma los conceptos garantizando que los |-

complejos de cada agrupamiento no satisface a ningun objeto de otros grupos; pues si un

nuevo objeto no puede ser afadido a ninguno de los I-complejos existentes se crea, al

menos, un nuevo |-complejo que lo cubre (Pons-Porrata 2004).
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1.4.3 Comparacion entre los algoritmos conceptuales

En Pérez-Suéarez y Medina-Pagola,(2014) y Reyes-Gonzalez,(2017) se presenta un estado
del arte en la tematica de los algoritmos conceptuales, se realiza una comparacion entre
ellos. En esta investigacion se presentan solo la comparacion del LC- Conceptual y RGC
teniendo en cuenta que estos son los algoritmos de referencia para el trabajo.

Los criterios que los autores tienen en cuenta para establecer la comparacion entre los

algoritmos coinciden con el de la investigacion (Roque y Luna 2018):

La complejidad computacional: la métrica de medicidn se va a establecer en facil, medio,
alta y muy alta. En este caso los dos algoritmos tienen una complejidad computacional muy

alta establecido expresado en la investigacion (Reyes-Gonzalez 2017).

La estructuracién: la métrica se establece en conjunto o no conjunto. El algoritmo conjunto
esta definido por las instrucciones ordenadas y finitas que permite realizar una tarea
(Montero-Montes 2012). El no conjunto es el que no cumple con las instrucciones
ordenadas y tiene distintas salidas. En el caso de los dos algoritmos de objeto de
comparacion segun sus autores (Martinez-Trinidad y Sanchez-Diaz 2001;Pons-Porrata

2004) son conjunto.

Tipo de atributo: se definen los tipos de atributos que puede tener los rasgos de la base
de conocimiento que se puede trabajar. En Pérez-Suarez y Medina-Pagola,(2014) se
considera que una de las caracteristicas fundamentales, a los efectos de su investigacion,
radica en el tipo de atributo que admiten los algoritmos y en este sentido LC- Conceptual y
RGC (basados en el Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones) son los de mejores
resultados pues permiten trabajar con datos mezclados e incompletos, lo cual es muy

frecuente en los problemas practicos.

Regla de generalizacidn: se basa en tener en cuenta las reglas de generalizacién. En este
caso segun sus creadores (Martinez-Trinidad y Sanchez-Diaz 2001)(Pons-Porrata 2004),

en el caso del LC-Conceptual no lo tiene incluido y el RGC si lo tiene presente.

Excluyente: se analiza si en la forma de construir los conceptos el cual indica que no son
satisfechos por ningun objeto de otra clase (Pons-Porrata 2004). Por lo que los dos

algoritmos lo tienen presente cuando se construyen los conceptos.

24



Caracterizante: se refiere a que cubren a todos los objetos de la clase que describen

(Pons-Porrata 2004). Esto ocurre en la forma de construir los I-complejos.

Sin embargo, la diferencia radica en que el RGC cumple con las propiedades de ser
excluyente y caracterizante a diferencia del LC-Conceptual que solo puede ser excluyente,
no garantiza que sea caracterizante (Pons-Porrata 2004), al igual el algoritmo RGC tiene
incluida las reglas de generalizacion y el LC-Conceptual no, como se muestra en la Tabla
1. Por lo expuesto en la presente investigacion se propone aplicar el algoritmo RGC para
mejorar la eficacia en la clasificacion de los objetos a través del motor de reglas de

produccién.

Tabla 1: Comparacion de los algoritmos conceptuales

Criterios de Comparacion Algoritmos Conceptuales
LC- Conceptual RGC
Complejidad Muy alta Muy alta
Estructuracién Conjunto Conjunto
Atributos Mezclados incompletos Mezclados incompletos
Regla de generalizacién No Si
Excluyentes Si Si
Caracterizante No Si

Fuente: (Roque y Luna 2018)

1.5 Herramientas y tecnologias utilizadas

Tanto a nivel nacional como internacional existen herramientas capaces de procesar
informacion para dar paso a realizar tareas de aprendizaje automatico, entre las que se
considera a Weka como la aplicacién mas utilizada en la actualidad a nivel internacional
para la mineria de datos y CEPAR es una herramienta desarrollada en Cuba, la cual tiene
como fin servir de apoyo a los investigadores del Reconocimiento Légico Combinatorio de

Patrones segun propone (Ruiz-Shulcloper 2009).

1.5.1 Weka

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

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

en documentos con extension .arff, que son en texto plano (Pico Pefia 1999).

El software en general es bastante atractivo con una interfaz visual clara, permite hacer
pruebas sobre cubrimientos, brinda distintas opciones para la visualizacién de los
resultados y permite la ausencia de informacién en los datos. Se distribuye como un

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

WEKA posee entre sus inconvenientes, que no permite probar iterativamente nuevos
conjuntos e incluir el resultado o el nuevo conjunto clasificado al ya clasificado inicialmente,
para hacer esto, hay que exportar a alguna otra aplicacion y desarrollar un programa que
lo haga. La metodologia sobre la cual se desarrolla WEKA, no permite el tratamiento de los
datos como lo hace el Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones, por tanto, no es
muy (til a los usuarios que hagan uso este enfoque. La incorporacion de algoritmos para el
Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones en WEKA deben traer aparejado un
cambio en el mismo nlcleo de la herramienta, haciendo que pierda parte de su objetivo
inicial (Pico Pefia 1999), (Ruiz, Guzman y Martinez 1999).

1.5.2 CEPAR

CEPAR (Entorno Cubano para el Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones) es un
Sistema Herramienta Universal (SHU) desarrollado segin las teorias y presupuestos del
Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones. Tiene como objetivo fundamental
apoyar en las labores cotidianas de los investigadores, docentes y estudiantes de estas
teorias; ademas de proveer de una herramienta que pueda ser embebida en desarrollos

propios de una investigacion. (Reyes Gonzalez y Martinez Sanchez 2014).

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

para poder ser utilizado.
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CEPAR plantea un disefio modular, de manera que permite la incorporacion de nuevos
rasgos, funciones de semejanza. Cada modulo es independiente y se relaciona con los
demas a través de las clases e interfaces definidas en su ndcleo (cepar.core), que contiene
las caracteristicas mas generales para modelar un problema de Reconocimiento Logico

Combinatorio de Patrones.

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

nativa los tipos:

- BooleanFeature: valores booleanos.

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

- FloatFeature: valores de punto flotante.

- IntegerFeature: valores enteros.

- StringFeature: valores alfanuméricos.

Esta cantidad de tipos de rasgos resulta minima, en comparacién con los que pueden
aparecer en problemas reales del Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones, por lo
que resalta en CEPAR el permitir la extensién segun las interfaces definidas de nuevos
rasgos por los usuarios, pero limitando la herramienta sélo al trabajo con los seis rasgos

nativos.

Por las potencialidades del uso del enfoque del Reconocimiento Légico Combinatorio de
Patrones que brinda la herramienta CEPAR y que es capaz de insertar nuevos conjuntos
de datos clasificados a los ya clasificados inicialmente, en la presente investigacion se
utiliza la herramienta como libreria para establecer las bases en la implementacion del

algoritmo conceptual RGC.

1.6 Lenguaje de programacion

Los lenguajes de programacion facilitan la tarea de programacion, ya que disponen de
formas adecuadas que permiten ser leidas y escritas por las personas y a su vez resultan

independientes del modelo de computador a utilizar (Pulido, Romero y Mendoza 2019).
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Para la implementacion del algoritmo conceptual RGC se propone la utilizacion de java en

su versién 8 y para la realizacion de las pruebas estadisticas se propone el uso de R.

1.6.1 Java 8

Version mas reciente de Java que incluye nuevas caracteristicas, mejoras y correcciones
de bugs para mejorar la eficacia en el desarrollo y la ejecucién de programas Java
(«Informacion sobre Java 8» 2019), (Cérdova y José 2018). A continuacion, se muestra un

breve resumen de las mejoras que se incluyen en esta version:

o Detectar y eliminar versiones de Java antiguas (Windows) a partir de Java 8 Update
20 (8u20), en los sistemas Windows, la herramienta de desinstalacion de Java esta
integrada con el installer para contar con una opcion para eliminar las versiones
anteriores de Java del sistema. ElI cambio se aplica a plataformas Windows de 32
bits y 64 bits.

e Meétodos de extension virtual y expresion Lambda: una de las funciones destacables
de Java SE 8 es la implantacion de expresiones Lambda y funciones adyacentes a
la plataforma y el lenguaje de programacién Java.

e APl de fechay hora: esta nueva API permitira a los administradores gestionar datos
de fecha y hora de forma mucho mas natural y facil de comprender.

¢ Motor de JavaScript Nashhorn: nueva implantacion ligera de alto rendimiento del
motor de JavaScript integrada en JDk y disponible en las aplicaciones Java
mediante las API existentes.

e Seguridad mejorada: sustitucion de la lista de métodos sensibles al emisor
mantenida a mano existente por un mecanismo que identifica con mayor precision

dichos métodos y permite detectar a los emisores de forma fiable.

16.2R

R es un lenguaje y un entorno para computacién y graficos estadisticos que proporciona
una amplia variedad de técnicas estadisticas y gréaficos, y es altamente extensible. El
lenguaje R suele ser el vehiculo de eleccién para la investigacion en metodologia
estadistica y proporciona una ruta de codigo abierto para la participacién en esa actividad
(Team 2015).

Uno de los puntos fuertes de R es la facilidad con la que se pueden producir parcelas de

calidad de publicacién bien disefiadas, que incluyen simbolos matematicos y férmulas
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cuando es necesario. Se ha tenido mucho cuidado con los valores predeterminados para
las opciones menores de disefio en los graficos, pero el usuario conserva el control total. R
esta disponible como software libre bajo los términos de la Licencia Publica General GNU
de la Free Software Foundation en forma de cddigo fuente. Se compila y se ejecuta en una
amplia variedad de plataformas UNIX y sistemas similares (incluidos FreeBSD y Linux),
Windows y MacOS (Team 2015).

R permite a los usuarios agregar funciones adicionales definiendo nuevas funciones. Gran
parte del sistema estéd escrito en el dialecto R, lo que facilita a los usuarios seguir las
elecciones algoritmicas realizadas. Para tareas intensivas en computo, el codigo C, C ++y
Fortran se puede vincular y ejecutar en tiempo de ejecucién. Los usuarios avanzados

pueden escribir codigo C para manipular objetos R directamente. (Team 2015)

1.7 Entorno de desarrollo integrado

Un Entorno de Desarrollo Integrado (IDE), es un entorno de programacion que ha sido
empaquetado como un programa de aplicacién, es decir, consiste en un editor de codigo,
un compilador, un depurador y un constructor de interfaz gréfica (GUI). Como entorno de
desarrollo integrado se utilizara NetBeans en su version 8.2 para la implementacion del
algoritmo conceptual y RStudio con el objetivo de realizar las pruebas no paramétricas de

Friedman.

1.7.1 NetBeans

Esta escrito en Java, pero puede servir para lenguajes de programacion como C++, HTML5,
JavaScript y otros. Existe ademas un numero importante de médulos para extender el
Netbeans IDE es un producto libre y gratuito sin restricciones de uso («NetBeans IDE -
Overview» 2019).

A continuacién, algunas ventajas de este IDE que se consideran importantes en la

investigacion:

. Es un IDE multilenguaje y adaptable.

. Es software libre y gratuito.

. Intuitivo y facil de utilizar.

. Se puede desarrollar todo tipo de aplicaciones.

29



. Es poderoso y extensible.

1.7.2 RStudio

Basado en el lenguaje de programacion R, dedicado a la computacién estadistica y graficos.
Incluye una consola, editor de sintaxis que apoya la ejecucién de cédigo, asi como
herramientas para el trazado, la depuracion y la gestion del espacio de trabajo. Es
multiplataforma para los sistemas operativos Windows, Mac y Linux o para navegadores
conectados a RStudio Server o RStudio Server Pro. RStudio tiene la misién de proporcionar
el entorno informatico estadistico R. Permite un analisis y desarrollo para que cualquiera
pueda analizar los datos con R (Team 2015).

1.8 Conclusiones parciales

Como resultado del estudio para establecer los referentes teéricos de mayor interés en el

area de conocimiento de los Sistemas Basados en Reglas queda claro que:

¢ En los Sistemas Basados en Reglas, la arquitectura puede variar en dependencia
del problema a resolver y la complejidad del mismo, ademas los motores de reglas
pueden ayudar en una mejor organizacion de los Sistemas antes mencionados.

¢ Laimportancia informacional de rasgos y conceptos, puede ser un elemento a tener
en cuenta para establecer las distintas reglas de produccion.

e ElI RGC-Conceptual es un algoritmo que puede resultar util para abordar la
problematica planteada por su propiedad de ser caracterizante.

o Se determin6 a CEPAR como herramienta que trabaja con el RLCP la cual se va a
utilizar como libreria para la realizacion del algoritmo RGC. Para el desarrollo de la
solucién se determindé emplear Java y R como lenguajes de programacion y
NetBeans en su versién 8.0.2 como entorno de desarrollo integrado para la

implementacion de la solucién.
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Capitulo 2: Disefio del Sistema Basado en Reglas

En el presente capitulo se describe la propuesta de solucion al aplicar un Sistema Basado
en Reglas usando un motor de Reglas disefiado a partir del uso del algoritmo conceptual
RGC. Se realiza una descripcion detallada de cada una de las etapas de dicho algoritmo, y
se definen las reglas correspondientes para cada grupo, mediante la importancia
informacional de rasgos y conceptos obtenida por la clasificacién de algoritmo RGC.

2.1 Descripcién de la propuesta de solucidn

La propuesta de solucion estd conformada por dos elementos con sus fases
respectivamente. Se determiné el uso y disefio de un motor de reglas de tipo parcialmente
independizado (abordado en el subepigrafe 1.2.1), separando la BC de las reglas de
produccion y el motor de inferencia, para su tratamiento con el uso del algoritmo conceptual
RGC.

La primera fase se realizan los procesos relacionados con las etapas de determinacion
extensional e intencional del algoritmo conceptual RGC para establecer los conceptos dada
una base de conocimiento. En la segunda fase se transforman los conceptos en formatos
de reglas y se determina la cantidad de reglas a usar para su posterior uso por el motor de

inferencia. Se muestra en la figura 6.

{ Disefio del Sistema Basado en Reglas }

[ Célculo de los conceptos ( Motor de Reglas

Motor de
inferencia

Base de

Conocimiento

Transformacion de los
Algoritmo | conceptos en reglas | Reglas de

RGC produccion

Figura 6 Propuesta del Sistema Basado en Reglas. Fuente (Elaboracion Propia)
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El punto de partida es la utilizacién de una base de conocimiento, esta sera procesada por
el algoritmo conceptual RGC, el cual permite realizar un analisis profundo sobre las
caracteristicas de los datos y su significado agrupandolos por sus caracteristicas similares.
Estos se determinan a través de los testores tipicos, asi como la importancia informacional
de los rasgos que lo conforman, y se selecciona el testor tipico de mayor relevancia con el

gue se construyen los conceptos distintivos para cada grupo.

Los procesos de la segunda etapa, comienzan con la obtencién de los conceptos devueltos
por el algoritmo RGC, y la transformacién de los mismos en reglas de produccién para luego
su uso por el motor de inferencia. Esto es esencial, dado que el formato de los conceptos

en su forma natural es imposible de usar por el motor de reglas.

Fase 1. Calculos paraladeterminacion de los conceptos utilizando
el RGC

En esta fase se aplica el algoritmo RGC para tomar el testor tipico de mayor peso

informacional y el nUmero de conceptos formados.

Objetivo: Calcular los testores tipicos y seleccionar el de mayor peso informacional y los
conceptos asociados a cada clase.

Independientemente del tipo de problema a resolver lo constituye el planteamiento formal
del mismo, con lo que se persigue precisar el objetivo, asi como determinar las fuentes de
informacién con las cuales se trabaja. La presencia del especialista del area de aplicacion
es de vital importancia, pues sus criterios deciden en gran medida varios de los aspectos a
tener en cuenta, tales como: cuales son los rasgos y su importancia, cOmo se comparan las
variables y los objetos, determinar la forma en que se representan los objetos de estudio,
si se tienen clases, si son disjuntas o no, duras o difusas. Para este proceso se propone

adoptar la metodologia descrita en (Ruiz-Shulcloper 2009).

Del enfoque l6égico-combinatorio para problemas de clasificacion sin aprendizaje, se conoce
gque los objetos pueden ser representados en una matriz inicial (MI), MI =
{1(0,),1(0,), ...,10,,} conjunto de descripciones de los objetos 0,,0,, ..., 0,, de un universo
U, dadas como I1(0,) = (xl, (0)), ...,xn(On)), como se puede observar en la tabla 2. Para
cada x; se tiene asociado un conjunto de valores admisibles M;i=

1, ...,n, consecuentemente el espacio de representacion inicial de los objetos, no es otra
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cosa que M; x M, X, ...,x M,, el producto cartesiano de los conjuntos admisibles de valores

de los rasgos x;, .. x,,. Sobre M; se define un criterio de comparacion de valores:
C;: donde G es un conjunto dado (G = [0,1],G ={0,1},G = {1, ...,k} y otros)

Tabla 2 Matriz inicial (Roque y Luna 2018).

X1 X2 . Xn :
01 x1 (0)) % (00 ... x4 (Ol)
02 1w ©) % ©) L. %0
O’ %, (On) % (0) -+ Xn (On)

Cada rasgo constituye una variable aleatoria con valores discretos (nominales u ordinales)
0 continuos, y se admite la ausencia de informacion, representada por el simbolo *. En
dependencia de la naturaleza del rasgo pueden utilizarse diferentes criterios de
comparacion tales como los mostrados en las ecuaciones 2 a 5 6 pueden construirse

nuevas funciones que no necesariamente son booleanas.

Ecuacién 2: Criterio de comparacion igualdad estricta

1 siXs(0) = Xs(0;) vV Xs(0;) =+ Vv X5(0;) =
Cs (Xs(oi)'xs(oj)) = { ’ !

0 en otro caso

Ecuacién 2: Intervalos de valores semejantes

1 si Xs(oi):Xs(O') € [a Apy ]V Xs(oi) =%V XS(O-) —
CS (XS(OL)'Xs(Oj)) = { ] p,“p+1 J

0 en otro caso

Ecuacion 3: Umbral de error admisible de semejanza

Cs (Xs (Oi): Xs (Oj))
{1 si [X5(0) — X5(0))] < & V X5(0) =V X,(0;) ==

0 en otro caso
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Ecuacion 4: Conjunto de valores semejantes

L siX(0).X:(0)) € 4y v X,(0) =+ X(0)) =+
CS(XS(Oi),XS(Oj)): s\Yi S( j) p sWi S( J)
0 en otro caso

Entre las descripciones de objetos se define una funcién de semejanza:

MS = ||ﬂ(l(0i),1(0n))||

mxn

A partir de M1 y 8 se puede construir una matriz que refleje las relaciones de semejanza
entre todos los objetos sujetos a estudio. A esta matriz se le llama matriz de semejanza
(MS) y es:

MS es simétricay B(1(0)),1(0,) =1,i=1,..,m.

La funcién de Semejanza 3 determina una medida numérica del grado de similaridad de un
objeto con respecto al otro teniendo en cuanta las similitudes entre los rasgos. Esta funcién

unida a la Ml son usadas para hallar la matriz de semejanza.

Para determinar la similitud entre rasgos, es importante considerar la naturaleza de los

mismos, en dependencia de esta, se utilizan diferentes criterios de comparacion.

Umbral de Semejanza: El umbral es la cota inferior de los posibles valores de semejanza

existentes para cada uno de los casos recuperados con respecto al nuevo caso. Su funcion
consiste en restringir el intervalo en caso de que se desee lograr una mayor precision en la

obtencién de los casos mas semejantes.

La magnitud By€A (A=[0,1], A={0,1}, A={1,..,k}, y otros) se denomina umbral de semejanza
y puede ser calculada, por ejemplo, segun las ecuaciones 6, 7y 8 .

Ecuacion es 6,7y 8 Calculo del umbral de semejanza:

m-1 m

2
@) fo = ey D, D, A1)

i=1 j=i+1

b) fo = max { min {51(00,10)}}

=1.m-1\j=i
i£j
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o= min | max (51(00,100))]

i=1.m-1{j=i+1
li]
El criterio de agrupamiento unido a la funcién de semejanza y a la existencia de otros
objetos, es la razon por la cual un objeto va a pertenecer a un agrupamiento o por qué dos
objetos perteneceran a una misma agrupacion. De esta manera se puede apreciar que la
seleccidn del criterio a usar, es determinante en la calidad de la solucion del problema de

clasificacion no supervisado.

La definicién del criterio de agrupamiento debe estar basada en el conocimiento que se
tenga sobre el problema en concreto que se esta tratando, para poder definir asi el tipo de
comportamiento entre los objetos a partir de sus semejanzas, que resulte significativo,
segun el problema en particular. Por tanto, al seleccionar algun criterio de agrupamiento,
dado un conjunto de objetos y la funcion de semejanza, se ha definido indirectamente, la

familia de agrupaciones, es decir, la estructura del universo ha sido conformada.

El planteamiento formal de la estructuracion de universos, de la clasificacion no
supervisada, consiste en encontrar un criterio de agrupamiento que responda a los

intereses del problema en cuestion.

Bo-semejantes

Dos descripciones (objetos) 1(0,),1(0;) se denominan B,-semejantes si £(1(0;),1(0;)) =
Bo-Sea un espacio de representacion @ = {E, 8}, sea dado un conjunto de descripciones de
objetos MI = {I(0,),1(0,), ..., 10,,}, una funcién de semejanzap: MI x MI — A, y un umbral

Bo € A que define la B,-semejanza entre los elementos de MI.

Criterio agrupacional B,-conexo

Se dice que C € MI,C # @ es una componente 3,-conexa si y soélo si:

a.) VOIOJ eEC e Oil,...,Oiq eC [01 = Oil/\oj = Oiq/\ Vp € {1,,(]-
1} B 0y, -, 04,,) = Bol
b) vo; € MI[(0; € C,5(0:,0;) = B,) = 0; €]

¢) Todo elemento ,-aislado es una componente ,-conexa (degenerada).
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La condicién a) expresa que para cualquier par de elementos de C existe una sucesion de
elementos en C, que empieza en 0; y termina en O; tales que uno es B,-semejante al
siguiente, b) significa que no existe fuera de C un elemento (3,-semejante a un elemento de
C.

Criterio Adgrupacional 3,-compacto

Se dice que B (F 9) cMI, B #0 es un conjunto 3,-compacto si y solo si:

a) VO0; € MI[0; € BA Ortré%{ﬁ(oi, 0.)}=p(0,0;) =By 1= 0,€B

O¢# 0;

b) [Ortréa}gfl {6(0p,0)} = B(0p,0,) 2 Py NO, EB] = 0, €EB
O¢# 0;

C) |B|eslaminima

d) Todo elemento B,-aislado constituye un conjunto S,-compacto (degenerado).

La condicién a) expresa que todo elemento de B tiene en B al elemento que mas se le
parece que es (y-semejante con él. La condicion b) significa que no existe fuera de B un
elemento cuyo elemento mas parecido que sea 3,-semejante esté en B, la tercera condicion

c) especifica que B debe ser el conjunto mas pequefio de cardinalidad mayor que 1.

El algoritmo 1 realiza el agrupamiento de los objetos semejantes, a partir de la MI se obtiene
la MS y posteriormente se utiliza un umbral de semejanza B,€EA y un criterio de

agrupamiento para conformar la ME.
Algoritmo 1: “Agrupamiento de los objetos”
Entrada: MI // Matriz inicial

B Il Funcion de semejanza

[T // Criterio de agrupamiento
Cs (Xs(Oi),XS(Oj)) // Funciones de comparacién por rasgos

Salida: ME /I Matriz estructurada en c agrupamientos (K,).
Paso 1: Construir la matriz de semejanza utilizando la funcién de semejanza S.

Paso 2: Calcular el umbral de semejanza utilizando un criterio (3.
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Paso 3: Agrupar siguiendo un criterio agrupacional IT .

Como dato de salida del algoritmo 1 se obtiene la ME, la cual esta estructurada en c
agrupamientos (K.) de objetos similares, culminando asi la primera etapa con la

determinacién extensional.

Para la construccién de los conceptos, es necesario seleccionar en primer lugar los rasgos
determinantes en el problema, esto es realizado mediante el calculo de los testores, lo que
permite la reduccion eficiente de la cantidad de rasgos que describen los objetos. A partir
de la Matriz de Entrenamiento (ME) se obtiene la Matriz de Diferencias (MD) y
posteriormente la Matriz Basica (MB), mediante la cual se hallan los testores. Se aplica un
algoritmo para obtener los testores tipicos, luego se obtienen los |-complejos de cada
agrupamiento con el operador Refunion Extendida (Martinez-Trinidad y Ruiz-Shulcloper
1999), después el operador Generalizacion (GEN) y finalmente se forman los conceptos
para cada clase perteneciente al problema.

La ME es una matriz estructurada en m clases de objetos similares. La MD una matriz
booleana que se obtiene de la ME comparando los respectivos valores de los rasgos en
objetos de clases diferentes por medio de los criterios de comparacion de valores de las
variables (Shulcloper et al. 1995).

La MB es una matriz formada Unicamente por filas basicas de la MD, las cuales constituyen

el conjunto de testores. Se entiende por fila basica segun (Ruiz-Shulcloper 2009).
Se entiende por fila basica segun (Ruiz-Shulcloper 2009).
La fila it es basica si y sélo si en MD no existe fila i, alguna que sea subfila de i
Sea ip, it filas de MD Se dice que i, es subfila de i si y solo si:

a) VVj(aij = 0- aiyj=0)

b) V3jo(aijo = 1 A aigjo = 0)

Algoritmo 2: “Calculo de los testores tipicos”

Entrada: ME// Matriz de Entrenamiento/
Salida: TT//Conjunto de Testores Tipicos
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Paso 1: Calcular la matriz de diferencias.
Paso 2: Calcular la matriz basica.

Paso 3: Aplicar algoritmo para el célculo de los TT.

El nimero de testores tipicos para ciertos problemas puede ser muy grande. Esto da como
resultado que cada clase podria tener asociado una gran cantidad de conceptos o
propiedades, por lo cual, el algoritmo 3 calcula la utilidad de cada testor tipico utilizando las
propuestas descritas en (Ruiz-Shulcloper 2009). (Reyes-Gonzélez 2014) para seleccionar

el mejor.

Algoritmo 3. Calculo del testor tipico de mayor peso informacional.

Entrada: TT//Conjunto de Testores Tipicos
Salida: TT’ // Testor tipico de mayor peso informacional

Paso 1: Calcular el peso ¢; de los rasgos X; que aparecen en la familia de testores

tipicos segun:
e(x;) = aF(x;) + yYL(x;)

a>0, >0 y a+B=1. a y B parametros que ponderan la participacion o influencia de

frecuencia de aparicion y la longitud de los testores tipicos respectivamente.

[
Zml il

IT|

a=p=05 pe) = LX) =

T : nimero de testores donde aparece rasgo i.

m : nimero de testores.

|Ti‘ C A T.
: nimero de rasgos que forman el testor i

Paso 2: Seleccionar los testores tipicos de menor longitud.
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Paso 3: ¥(t;) = z £® Calcular el peso de los testores tipicos de menor longitud

X€l ITT

segun:

Paso 4: Ordenar descendentemente los testores tipicos segln su peso.

Paso 5: Seleccionar el testor tipico de mayor peso informacional (%), a partir de un

umbral previamente definido.

La importancia de utilizar el testor tipico de mayor peso informacional radica en que el

mismo no contiene todos los rasgos, sino los mas relevantes al problema en cuestion, por

tanto cuando se haga referencia al conjunto de rasgos, debe entenderse que son sélo

aguellos rasgos presentes en el testor tipico con que se trabaje (Reyes-Gonzalez, Yunia

et al. 2016).

En el algoritmo 4, se obtienen los I-complejos de cada agrupamiento con el operador

Refunion Extendida (Pons-Porrata 2004) luego se aplica el operador Generalizacién (GEN)

y finalmente se forman los conceptos para cada clase perteneciente al problema.

Algoritmo 4. Construccion de los conceptos

Entrada: TT’ // Testor tipico de mayor peso informacional
ME //Matriz de entrenamiento
Salida: I-complejos //conceptos para cada clase

Paso 1: Calcular I-complejos

Paso 2: Calcular la estrella G; (K\ Ky, ..., Ki.1, Kis1, ..., K¢) para cada clase K;, i =1,

.., C.

Paso 3: Aplicar reglas de generalizacion en dependencia del tipo de variable.
La complejidad computacional de este algoritmo depende de la naturaleza de las
variables que describen a los objetos, de los criterios de comparacion por rasgos y la
funcion de semejanza entre objetos seleccionados, del criterio de agrupamiento que se
utilice y de las caracteristicas que posean los objetos de un mismo agrupamiento. El
operador de mayor complejidad computacional es el de Refunién Extendida. En el caso

peor la complejidad es exponencial. No obstante, los pasos del operador de Refunion
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Extendida pudieran optimizarse explotando las caracteristicas propias de la funcion de
semejanza y del criterio de agrupamiento empleados(Pons-Porrata 2004).

Fase 2: Composicion del motor de reglas

En esta fase corresponde establecer cada uno de los elementos que conforman al
motor de reglas; asi como determinar la cantidad de reglas correspondientes al mismo,
y el motor de inferencia a usar.

Objetivo: Establecer las reglas a partir de los conceptos.

Aspectos a examinar:

Reglas de produccion: las reglas estan asociadas a los conceptos construidos en la
fase 1.

Base de conocimiento: la base de conocimiento a tener en cuenta para resolver el
problema de clasificacion y determinar las reglas seré la obtenida luego de aplicar el
algoritmo RGC.

Motor de inferencia: el motor de inferencia a utilizar sera uno elaborado bajo el método
Modus Ponens, que verificara que se cumplan las condiciones para asignar al grupo al

gue satisfaga dichas condiciones.

2.2 Ejemplo al aplicar el Sistema Basado en Reglas en la base de

datos zoo

A continuacién, se muestra un ejemplo al aplicar la base de datos zoo tomado del repositorio

de bases de datos internacionales.

La figura 7 muestra la matriz inicial al cargar la base de datos zoo que cuenta con 101

objetos descritos por 18 rasgos:

animal, hair, feathers, eggs, milk, airborne, aquatic, predator, toothed, backbone,

venomous, fins, legs, tail, domestic, catsize, y type.

El ultimo rasgo “"type” es el que agrupa por clases, pero la base de datos se analiz6 como

no supervisada.
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% Aplicacién Integrada Sistemas Basados en Conocimiento

animal hair feathers eggs milk sirbome | aquatic venomous legs tail domestic | catsize t
porpoise _false false [true I [true true (00 false [trve [mamn ]
puma true false [true [false false false a0 false [true | mamn
pussycat _|true false [true false [false false true Itrue | mamn]
raccoon _[true false |true false [false false false [true |mamn
reindeer |true false true false false false true true mamn]
thea [false true |false false [false false false [true bird
scorpionfalse false false false false Ifalse false false inverte]
seshorse false e [false. [true tue (00 false [false [fish
seal [true false (false true [trve | [trve | mamn
sealion _[true | [false [false [true true false [true |mamn
seasnake [false [false [false [false [true [false [false |false reptile
seawasp false |false true false [true false false false inverte]
skimmer _false |true true true true false false [false bird
skua false true true true [true false false false [bird
slowworm _false false true false [false [false false [false reptile
slug false [false true [false false [false — fakse false |false inverte)
sole false [false true [false Ifalse true | true false [false (fish
sparrow _false [true [true |false true [false [false false true true false false false false bird
squirel _|true false false |true (false [false false true true true false false false false mam]
stafish __false [false true |false false true true Ifalse [false false false [false false |false linverte]
stingray false false true false false true true true true false true true true fish
swan false [true true false true [true false false true true false false true bird
temite |false false true [false [false false [false [false [false (true false [false [false linsect |_|
toad false [false true [false false true false true [true true false [false [false [amphi
tortoise _|false [false true |false [false [false [false [true true false false [true reptile
tustars  false false true false false false false false reptile
tuna false [false true |false [false false true |true [fish
vampire _|true |false false |true [true false false |false |mamn
vole |true "lls: _lnlse _false false Afllse vhlse | mamn]
vulture | false true true true false false true bird
wallaby _|true [false false [false [true [mamn
wasp [true true false [false linsect
wolf false false false true mamm

false false

Figura 7 Matriz inicial. Fuente (Elaboracion propia)

Si la base de datos es no supervisada se comienza con la determinacién extensional para

agrupar los objetos por clases como se muestra en la figura 8.

£% Aplicacion Integrada Sistemas Basados en Conocimiento

Matriz

gs

Intencional >

‘e MatrizSemejanza

i: Agrupamiento >

!1 PasoaPaso
i Completo

frue

Talse

rne

aquatic
true

pra'a'for ootne

true true

| backbone
true

true false

false

true

true false

false

true true

true

true false

false

true true

true

true false

false

false true

true

false false

false

true false

true

false false

false

true

false

false

Figura 8 Calculo de la Diferencial. Fuente (Elaboracion propia)
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& Aplicacién Integrada Sistemas Basados en Conocimiento - o
Archivo RGC SBC RNA Preferencias

Matriz Iniciak: zoo % | Matriz Diferencia %

A B [ ) E F G H | J K L M N o P Q F
1 1 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 1 ~
1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1
1 1 0 1 1 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1
1 1 0 1 1 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 1
1 1 0 1 1 0 1 0 1 1 1 0 0] 1 0 0 1
1 1 1 1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1
1 1 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0
1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0
1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1 0 1
1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0
1 1 0 1 1 0 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1
1 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
1 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1
1 0 0 0 0 0] 0 0 0 0 0] 0 0] 1 0 1 0
1 1 0 1 1 1 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1
1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1
1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 [} 1 1 1 0 1
1 0 0 1 1 1 0 1 1 1 0 1 0 1 0 1 1
1 0 0 1 1 1 0 1 1 1 0 0 0 1 0 0 1
1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 1
1 1 0 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0 1
1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 0 0 1 1 0 1
1 1 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1
1 1 0 1 1 0 1 0 1 1 1 0 0 1 0 0 0
1 1 1 1 1 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0
1 1 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0
1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0 1
1 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0
1 1 1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0
1 1 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 1 1 0 1
1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0
1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0
1 1 0 0 1 0 1 0 0 0 1 1 0 1 1 0 1 I3

<] 1]

Figura 9 Ejemplo de la Matriz Diferencial. Fuente (Elaboracion propia)

La seleccion del criterio de agrupamiento se deja abierta segun las caracteristicas del
dominio de aplicacion y la valoracion de los expertos, pudiendo decidirse entre aquel que
calcula las componentes Bo-Conexas o los conjuntos po-Compactos. Debe tenerse en
cuenta que en el caso de los conjuntos compactos estos son mas restrictivos en cuanto a
la formacién de los agrupamientos porque los construye con los objetos de maxima
semejanza, y por tanto al utilizar este criterio se obtiene un mayor niumero de conjuntos que
con el conexo. Se recomienda utilizar el criterio Bo-Conexo y si es necesario volver a aplicar
dentro de algin agrupamiento otro criterio entonces se sugiere el fo-Compacto, aunque
esta eleccion depende del problema en particular. (Cabrera Frene, 2018). Ver figuras 10 y
11.
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A 0 RGC B D
Matriz L3 Manual 3| -4 Extensional 3| % Matriz Semejanza
i1 PasoaPaso B Intencional > [:: Agrupamienta 3] @ B-Compacto —
ani| i} Completo feathers €ggs mi © B-Conexo E_
aardvark Ttrie |false false true {falte -
én}eiop_e itrue ?faise false :frue false :féise
bass false {false |true false (false true
bear |true false false ltrue false false
boar true false |false true |false false
buffale [iue  Jfabe [fake  Jtue  Jfake  [fake
calf \true false |false \true |false |false

Figura 10 Variantes para el criterio de agrupamiento. Fuente (Elaboracion Propia)

% Aplicacic itegrada Sistemas Basados en Conocimient
Archivo RGC SBC RNA Preferencias

Matriz Inicial: zoo % J Matriz Semejanza X l

Mensaje X
02
(;\I Seleccione v m
Seleccione | T
Criterio de Experto 733388
UF Minimo-Maximo ,:;A,M
05 Maximo-Minimo £828888...
06 Semejanza Media 5333333...
o Media Maximo Semejante s
08 TU.SO000000. . [U-S0006000.., [U.94444444...

Figura 11 Criterios de Agrupamiento. Fuente (Elaboracion propia)

Una vez que se obtienen los agrupamientos es necesario determinar el conjunto de apoyo
el cual se forma utilizando la teoria de testores como herramienta mateméatica para la
seleccién de rasgos. De este modo se reduce la cantidad de atributos con los cuales se
deben describir los casos y se determinan los que inciden de manera determinante en el

problema.

En caso de estar en presencia de datos supervisados se parte de la determinacion

intencional del algoritmo RGC puesto que ya los objetos estan agrupados.
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En las siguientes figuras 12 y 13 se presentan los pasos a seguir para obtener finalmente

los datos necesarios para completar los elementos a tener en cuenta para la conformacion

del motor de reglas.

$% Aplicacion Integrada Sistemas Basados en Conocimiento

“& Extensional >

 RGC IS:
S [} Manual >
fF——— 1 PasoaPaso
| 2 Completo
1] 1
0 1;
1l 1
1| 1]
1 1
1| 1|
1| 1|
1 1]
1] 1]

# Aplicacién Integrada Sistemas Basados en Conocimiento

Figura 12 Calculo de la Matriz Bésica.

SBC RNA Preferencias

-

« Intencional >]

C

Matriz Diferencia
. " Matriz Basica

=

| £ Testores
& Conceptos
1 1l
; ]
1 1|
1] il
1 1
0| 0|

=)

Fuente (Elaboracion Propia)

= all = KR 8 Ell K0 K=

Archivo RGC

Matriz Iniciak: zo0 %  Matriz Diferencia % | Matriz Basica x |

A B C D E F G H I ] K Q R
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0
1 0 0 1 0 0 0 0 0| 0 0 1 1 0 0 0 0
1 0 0 0 0| 0 0 0 1 1 0 1 1 0 1 0 0
1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1
1 0) 0 0 0 0 0 0 0| 0 0 1 0 1 0 0| 0
1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 o 0 0 1 0 0 0
1 0 0 0 0! 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0
1 0 0 0 0| 0) 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1 0
1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0] 0 1 1 0 0 0
1 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0] 1
1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0) 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0] 0
1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0
1 0 0 1 0 0 0 0 0| 0 0 0 1 0 0 0 1
1 0 0 0 0 0 0 0 |> 1 0 0 1 0 1 0 1
1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 1 0 0
1 0 0 0 0 0 0 1 i 0 0 0 0 0 0 0 1

<] 2]

Figura 13 Ejemplo de la Matriz de Semejanza. Fuente (Elaboracion Propia)

Para el calculo de los testores tipicos se debe seleccionar uno de los algoritmos

propuestos (Ruiz-Shulcloper, Alba y Lazo 1994) como se muestra en las figuras 14 y 15.
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Manual | 5B Extensional ¥

Matriz atriz Bicica %
F=—— I1 PascaPaso | * |Intencional ®| % Matriz Diferencia
i1 Completo C . Matriz Basica F G H
1 0 0 |¢ Testores > Testores Tipicos ! 0 0
1 0 0 . 0 0
G Conceptos Peso Informacional Rasgos »
1 0 0 v w 0 1
1 0 0 0 0 0 1 0 0
1 0 0 0 0 0 1 0 0
1 0 0 0 0 0 0 1 0
1 0 0 0 0 0 0 0 1
1 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 1 1 0 0 0 0

Figura 14 Testores Tipicos. Fuente (Elaboracion Propia)

Segun el experimento realizado por (Reyes Gonzalez 2017) muestra que al aplicar el
algoritmo Fast-BR se logra una mayor reduccion de los testores tipicos, por lo que se
recomienda el uso del algoritmo Fast-BR por defecto para realizar el calculo de los testores

tipicos. Ver figuras 15y 16.

% Aplicacion Integrada Sistemas Basados en Conocimiento
Archivo RGC SBC RNA Preferencias

m

Matriz Iniciak zoo % | Matriz Diferencia % JMatriz Basica X I

f

Mensaje X P | E

0 0

B : 1 0
Q SR ———- 0 0
[Seleccione b 0 0

BT 0 0

BT2002 = 0 0
BT20020 0 0

FastBR 0 o

T8 0| 0

i | | 1 1

1| 1| 0| 0| 0|

Figura 15 Algoritmos para el Calculo de los Testores Tipicos. Fuente (Elaboracion Propia)
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Archivo RGC SBC RNA Preferencias

Matriz Inicial: zoo X  Matriz Diferencia %  Matriz Basica X | Testores Tipicos %

7361101113 16] (&
[7361101213]
[7361101314]
[73611317]
[7368101314]
(7368111314)
(7368121314
[7368131416]
[7369131416]
[73610131416]
[736131417)
731111213171
[7311131417] —
[74618111316]

[746181213)
[746811131416]
[7468121314)
[761810111316]
[7618101213]
[76181317)
[768131417)
[7181011121317]
[781011131417]
[1536181013]
[153619101316]
[15361101112141617]

[1536110131617]
[15368101314]
[153610131416]
[1531101112131617)
(15310111213 141617]
[154681011131416)
(15468101213 14]
[15618101112141617]
[1561810111316]
[15618101213]
[15618101317]
[156810131417)
[15181011121317]
[158101112131417)

B

Figura 16 Ejemplo de los Testores Tipicos. Fuente (Elaboracién Propia)

En la figura 17 se presenta como calcular el peso informacional de los rasgos. Para ello se
cuenta con tres opciones: Frecuencia, Longitud y Frecuencia +Longitud, de las cuales el

experto debe escoger una de ellas considerando su criterio para la solucion del problema.
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A 9 RGC I A P

Matriz D veantel P “& Extensional > atriz Basica X Testn esT[picos X
.

: PasoaPaso *« Intencional | . Matriz Diferencia
E7;; i} Completo
[7361101213]
[7361101314] g ‘
[73611317] . Conceptos " Peso Informacional Rasgos » || f Frecuencia
[7368101314]
[7368111314]
[7368121314]
[7368131416]
[7369131416]
[73610131416]
[736131417]
[73111121317]
[7311131417]

. Matriz Basica

|° Testores > Testores Tipicos

°s Longitud

#  Frecuencia+Longitud

Figura 17 Peso Informacional. Fuente (Elaboracién Propia)

En el céalculo de la estrella para cada I-complejo de cada clase Ki se generan todas las
combinaciones posibles con los valores que toman los rasgos que los conforman y se

seleccionan aquellos I-complejos que solo representan a objetos de la clase Ki, siendo estos
excluyentes y caracterizantes.
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Los I-complejos son considerados excluyentes cuando no existe ningun objeto fuera del

agrupamiento K; que esté cubierto por los conceptos generados de dicho agrupamiento y

se consideran caracterizantes cuando el concepto generado cubre a todos los objetos

existentes en K.

&8 Aplicacién Integrada Sistemas Basados en Conocimiento

3C RNA Preferencias

Matriz Inicial: zoo %  Matriz Diferencia X  Matriz Basica X  Testores Tipicos % | RGC Freciencia+Longitud %
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Figura 18 Ejemplo de la Matriz RGC. Fuente (Elaboracién Propia)
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Figura 19 Obtencién de los Conceptos. Fuente (Elaboracion Propia)
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4 Aplicacién Integrada Sistemas Basados en Conocimiento - 8 X

Matriz Inicial: zo0 %  Matriz Diferencia X  MatrizBasica X  Testores Tipicos ¥ | RGC Freciencia+Longitud % | Conceptos %

Los L-Complejos formados por clases son: ';‘]
Para la clase 1 es:
P = [ domestic =  false } ] [ aquatic = { false } ]  hair = { true } ] toothed = { true }] [ breathes = { true } ] [ venomous = { false } ][ fins = { false } ][ tail = { false, true } ] [ catsize = { true, false } ][ type = { mammal }]
domestic = { true } ] [ aquatic = { false } ] [ hai rue }] [ toothed = { true }] [ breathes = { true } ] [ venomous = { false } ] [ fins = { false } ] [ tail = { false } ] [ catsize = { true } ] [ type = { mammal } ]
P = [ domestic = { true } ] [ aquatic = { true } ] [ hair = { true } ] [ toothed = { true } ] [ breathes = { true } ] [ venomous = { false } ] [ fins = { false } ]  tail = { false, true } ][ catsize = { true, false } ] [ type = { mammal } ]
Para la clase 2 es:
P = [ domestic = ( false, true } ] [ aquatic = { true } ] [ hair = { false )] [ toothed = { true } ] [ breathes = { false } ] [ venomous = { false, true } ][ fins = { true ) ] [ tail = ( true } ] [ catsize = { false, true )] [ type = { fish } ]
Para la clase 3 es:
P = [ domestic = { true, false } ] [ aquatic = { false, true } ] [ hair = { false } ] [ toothed = { false } ] [ breathes = { true } ] [ venomous = { false }] [ fins = { false } ] [ tail = { true } ] [ catsize = { false } ] [ type = { bird }]
P = [ domestic = { true }] [ aquatic = { false, true } ][ hair = { false } ] [ toothed = { false } ] [ breathes = { true }] [ venomous = { false } ]  fins = { false }] [ tail = { true } ] [ catsize = { true, false } ] [ type = { bird } ]
Para la clase 4 es:
P = [ domestic = { false } ][ aquatic = { false } ][ hair = { false } ][ toothed = { false } ] [ breathes = { false } ] [ venomous = { false }] [ fins = { false } ] [ tail = { false } ] [ catsize = { false } ][ type = { invertebrate } ]
Para la clase 5 es:
P = [ domestic = { false }] [ aquatic = { true }] [ hair = { false }] [ toothed = { false } ] [ breathes = { false } ] [ venomous = { false } ] [ fins = { false } ] [ tail = { false }] [ catsize = { false }] [ type = { invertebrate } ]
Para la clase 6 es:
P = [ domestic = { false } ] [ aquatic = { true } ] [ hair = { false } ] [ toothed = { true } ] [ breathes = { true } ] [ venomous = ( false } ] [ fins = { true } ][ tail = { true } ] [ catsize = { true } ] [ type = { mammal }]
Parala clase 7 es:
P = [ domestic = { false, true }] [ 2quatic = { false } ] [ hair = { false, true } ] [ toothed = { false }] [ breathes = { true } ] [ venomous = { false, true }] [ fins = { false } ] [ tail = { false }] [ catsize = { false } ] [ type = { insect } ]
Para la clase 8 es:
P = [ domestic = { false } ][ aquatic = { true }] [ hair = { false }] [ toothed = { true }] [ breathes = { true } ] [ venomous = { false, true } ][ fins = { false } ] [ tail = { false, true } ] [ catsize = { false } ] [ type = { amphibian }]
Para la clase 9 es:
P = [ domestic = { true } ] [ aquatic = { false }] [ hair = { true } ] [ toothed = { true } ] [ breathes = { true }] [ venomous = { false } ] [ fins = { false } ] [ tail = { false } ][ catsize = { true }] [ type = { mammal }]
Para la clase 10 es:
= [ domestic =  false } ] [ aquatic = { true } ] [ hair = { false } ] [ toothed = { false } ] [ breathes = { false } ][ venomous = { false }] [ fins = { false } ] { tail = { false } ] [ catsize = { true } ] [ type = { invertebrate } ]
Para la clase 11 es:
P = [ domestic = { false } ][ aquatic = { false }] [ hair = { false } ] [ toothed = { true }] [ breathes = { true } ] [ venomous = { true, false }][ fins = { false }] [ tail = { true }] [ catsize = { false } ] [ type = { reptile }]
Parala clase 12 es:
P = [ domestic = ( false } ] [ aquatic = [ true }] [ hair = { true } ] [ toothed = [ false ) ] [ breathes = { true } ] [ venomous = { false } ] [ fins = { false } ] [ tail = { true } ] [ catsize = { true ) ] [ type = { mammal } ]
Para la clase 13 es:
P = [ domestic = { false } ] [ aquatic = [ false }] [ hair = { false }] [ toothed = { false } ] [ breathes = { true } ][ venomous = { true } ] fins = { false }][ tail = { true } ][ catsize = { false } ] [ type = {invertebrate } ]
Parala clase 14 es:
P = [ domestic = { false } ][ aquatic = { true } ] [ hair = { true } ] [ toothed = { true } ] [ breathes = { true } ] [ venomous = { false } ] [ fins = { true } ] [ tail = { false } ] [ catsize = { true } ] [ type = { mammal }]
Para la clase 15 es:
P = [ domestic = { false }] [ aquatic = { true }] [ hair = { true }] [ toothed = { true } ] [ breathes = { true } ] [ venomous = { false }] [ fins = { true } ] [tail = { true }] [ catsize = { true }] [ type = { mammal } ]
Para la clase 16 es:
P = [ domestic = { false } ] [ aquatic = { true }] [ hair = { false } ] [ toothed = { true } ] [ breathes = { false } ] [ venomous = { true } ] [ fins = { false } ] [ tail = { true } ] [ catsize = { false } ] [ type = { reptile } ]
Para la clase 17 es:
P = [ domestic = { false } ][ aquatic = { true }] [ hair = { false }] [ toothed = { false } ] [ breathes = { false }] [ venomous = { true }] [ fins = { false } ] [ tail = ( false } ][ catsize = { false } ] [ type = { invertebrate }]
Para la clase 18 es:
P = [ domestic = { false } ] [ aquatic = { false } ] [ hair = { false } ]  toothed = { false } ]  breathes = { true } ] [ venomous = { false }] [ fins = { false }] [ tail = { false }] [ catsize = { false }] [ type = { invertebrate } ]
Para la clase 19 es: vl

Figura 20 Ejemplos de los Conceptos. Fuente (Elaboracion Propia)

Una vez obtenidos los conceptos se realiza la transformacion de los mismos en reglas como

se puede apreciar en la figura 21 y 22.

£% Aplicacion Integrada Sistemas Basados en Conocimiento
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e . Regla I
Matriz Inicial: zoo ¥ M =3 _onceptos X

‘ Nuevo caso

=

Los L-Complejos formadc Validacién
Para la clase 1 es:
P = [ domestic = { false } ] [ predator = { true } ] [ toothed = { true } ] [ breathes = { true } ]
Para la clase 2 es:

P = [ domestic = { false, true } ] [ predator = { false } ] [ toothed = { true } ] [ breathes = { ti
P = [ domestic = { false, true } ] [ predator = { true, false } ] [ toothed = { true } ] [ breathes
P = [ domestic = { false } ] [ predator = { true } ] [ toothed = { true } ] [ breathes = { true } ]
P = [ domestic = { false } ] [ predator = { true, false } ] [ toothed = { true } ] [ breathes = { ti
Para la clase 3 es:

Figura 21 Reglas obtenidas. Fuente (Elaboracién Propia)
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Matriz Inicial: zoo ¥  MatrizRGC %  Conceptos % | Reglas %

La seleccion de los grupos esta dadas por las reglas:

IF

( (domestic=false) && (pred 1€) && (toothed=true) && (breatt &8s false) &8 (legs=4.0) && (tail=false) &8 (catsize=true) && (type=mammal))

THEN grupo 1

IF

( (domestic=false || domestic=true) && (pred false) 88t hed=true) && (breath B ( false) 88 (legs=4.0) && (tail=true) && (catsi &8 (type= ||
(domestic=false || domestic=true) && (predator=true || predator=false) && (toothed ) && (br && false) &8 (legs=4.0) & (tail=true) && (catsize=true) && (type=mammal) ||
(d ic=false) && (p =true) && (toothed: ) 88 (breathes= && false) &8 (legs=2.0) && (tail &8 (catsize= && (typ ) ||
(domestic=false) &8 (p || predator=false) && (toothed=true) && (breath & ( false) &8 (legs=2.0) &8 (tail=false) &8 (catsi || catsize=false) && (typ 1mal))
THEN grupo 2

IF

( (domestic=false) &8 (predator=true) &8& (toothed=true) && (breatt false) & & false) &8 (legs=0.0) && (tail=true) && (catsize=false) && (type=fish))

THEN grupo 3

IF

( (domestic=true) 88 (pred false) 88 (toothed=true) && (breathes=false) && (venomous=false) &8 (legs=0.0) && (tail & & (catsize=false) && (type=fish) ||

(domestic=false) && (pred. false) 88 (toothed=true) && (breathes=false) && (venomous=false) &8 (legs=0.0) && (tail=true) & & (catsize=false) &8 (type=fish))

THEN grupo 4

IF

( (domestic=true) &8 (pred Ise) && (toothed=false) &8 (breathes=true) && (venomous=false) && (legs=2.0) && (tail= && (catsize=false) && (type=bird))

THEN grupo 5

IF

( (domestic=false) &8 (pred: ue) && (toothed=false) &8& (breathes=false) &8t (venomous=false) &8t (legs=0.0) && (tail=false) &8t (catsize=false) && (type=i brate))

THEN grupo 6

IF

( (domestic=false) && (pred 1€) && (toothed=false) && (breathes=false) && (venomous=false) 88 (legs=4.0) && (tail=false) &8 (catsize=false) B8 (type=i ]
(domestic=false) &8 (predator=true) 88 (toothed=false) && (breathes=false) && (venomous=false) &8 (legs=5.0) && (tail=false) & & (catsize=false) &8 (type=i Il
(domestic=false) && (pred. &8 hed=false) &8 (breathes=false) &8& (venomous=false) && (legs=6.0) &8 (tail=false) && (catsize=false) && (type=il )

THEN grupo 7

IF

( (domestic=false) && (pred 1€) && (toothed=false) && (breathes=true) && (venomous=false) &8 (legs=2.0) && (tail= & & (catsize=false || catsi: &8 (type=bird) ||
(domestic=false) && (p false || pred, && hed=false) &8 (breath BB false) 88t (legs=2.0) && (tail ) 88 (catsize=false || catsi 1€) && (type=bird))
THEN grupo 8

IF

( (domestic=false) &8 (predator=true) &8& (toothed=true) && (breatt false) && false || is=true) && (legs=0.0) && (tail && (catsi; &8 (type=fish))
THEN grupo 9

IF

( (domestic=false) && (predator=true) && (toothed=true) && (breathes=true) && (venomous=false) && (legs=0.0) && (tail=true) && (catsize=true) && (type=mammal))
THEN grupo 10
IE

Figura 22 Ejemplo de las reglas obtenidas. Fuente (Elaboracién Propia)

Como se muestra en la figura 23, obtenidas las reglas se procede al clasificar el nuevo
objeto, primero introduciendo los rasgos correspondientes al mismo para luego agruparlo
segun las reglas determinadas anteriormente.

% Nuevo Caso X
domestic catsize type [Class [PESO] [F.O.] Nuevo
true false -1 0.0 —
Eliminar
Agrupar
| | Salir

Figura 23 Introduccién del nuevo objeto. Fuente (Elaboracién Propia)
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Inicialmente como el nuevo objeto no se encuentra clasificado, su valor en el nimero de
clase al que pertenece es -1, pero luego de realizar el agrupamiento, se asigna al grupo

devolviendo asi el numero de la clase que recibié. Ver figura 24.

## Nuevo Caso X
legs tail domestic catsize type [Class [l Nuevo
true true false ? 3 0.0 —
Eliminar
Agrupar
Salir

Figura 24 Objeto clasificado. Fuente (Elaboracién Propia)

2.3 Conclusiones parciales

Como resultado de aplicar el algoritmo RGC en el disefio de la arquitectura del motor de

regla se obtienen las siguientes conclusiones:

¢ Con la aplicacién de los testores tipicos se lograron seleccionar las variables de
entrada, reduciendo la dimensién de los rasgos iniciales presentes en el
problema.

e Elcalculo de los conceptos permite tratarlo como una base de conocimiento para

generar las reglas para el Sistema Basados en Reglas.
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Capitulo 3

En este capitulo se realiza una descripcion de las bases de casos utilizadas y se describen
cada uno de los preexperimentos a realizar. Ademas, se muestran los resultados de aplicar
el algoritmo conceptual RGC en un Sistema Basado en Reglas. Se aplica el método de
validacién cruzada para separar los conjuntos en entrenamiento y prueba, ademas se aplica

el test estadistico de Friedman como prueba no paramétrica.

3.1 Descripcién de los preexperimentos

Para el andlisis del modelo propuesto se utilizaron 10 bases de datos de reconocimiento
internacional disponibles en el repositorio para aprendizaje automatizado de la Universidad
de Irvine, California (Merz y Murphy 1998). En la seleccion se consideraron conjuntos de
datos con variadas caracteristicas como: la presencia de rasgos numéricos y no numéericos,
la ausencia de informacion, y diversos en cuanto a la cantidad de rasgos y de objetos. Para
medir la validez de la propuesta de solucion se establece como criterio la eficacia en la

clasificacion (aumento de la cantidad de patrones clasificados correctamente). Ver Anexo .

Se compararon tres modelos de sistemas basado en reglas: el primero donde se generan
las reglas a través del motor de reglas con una base de conocimiento sin aplicar ningin
tratamiento previo, se le denomina SBR1. El segundo se generan las reglas después de
aplicar el algoritmo conceptual utilizando el motor de reglas propuesto y tendra el termino
SBR-LC. Por ultimo, el tercero es se realiza la generacion de reglas después de aplicar el
algoritmo conceptual RGC a través del motor de reglas y tendra la nomenclatura SBR-RGC,

esta Ultima utiliza el modelo propuesto en la investigacion.

Para la prueba del modelo propuesto se aplicé el método de validacién cruzada (k-fold cross
validation). Se realizan 10 iteraciones siguiendo el principio del método para un k igual 10
como se recomiendan (Yu et al. 2005), (Nematzadeh, lbrahim y Selamat 2015) y (Pérez
Planells et al. 2015). Al obtener estos resultados se utiliza el paquete del software RStudio

llamado “scmamp” (Statistical Comparison of Multiple Algorithms in Multiple Problems)

descrito en (Calvo y Santafé Rodrigo 2016) para realizar pruebas estadisticas.

Para la definicién de los preexperimentos se propone realizar la prueba no paramétrica de
Friedman. Este test no asume distribucién normal ni homogeneidad en las varianzas de los

datos (Dems$ar 2006). En particular en esta investigacion se utiliza la prueba de Iman y
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Davenport como una extension de la prueba de Friedman segun lo sugerido en Garcia et
al. (2010).

Una vez cargada una base de conocimiento es necesario establecer un criterio de
agrupamiento para cada rasgo, un umbral de semejanza, una funcion de semejanza, una
funcion objetivo y la forma de calcular los testores tipicos; se procede a la construccion de
los conceptos de la base de conocimiento y por Ultimo se procede a realizar la generacion
de las reglas como se describe en el capitulo anterior. La validacion se divide en tres

preexperimentos:

1. Determinar si existen diferencias significativas entre la clase de los nuevos objetos
respecto a la variable por ciento de clasificacién correcta para los conjuntos de datos
seleccionados supervisados utilizando una los modelos SBR1 y SBR-RGC.

2. Determinar si existen diferencias significativas entre la clase de los nuevos objetos
respecto a la variable por ciento de clasificacién correcta para los conjuntos de datos
seleccionados no supervisados utilizando una los modelos SBR1 y SBR-RGC.

3. Determinar si existen diferencias significativas entre la clase de los nuevos objetos
respecto a la variable por ciento de clasificacién correcta para los conjuntos de datos
seleccionados supervisados y no supervisados en comparacion con algoritmos
como el SBR-LC, ID3, y SBR-RGC.

3.2 Descripcidn de las bases de datos utilizadas

Para los preexperimentos se escogieron 10 bases de datos, 5 supervisadas y 5 no
supervisadas con diferentes caracteristicas en cuanto a cantidad de rasgos. La seleccién
se realiza en funcion de analizar los resultados del disefio propuesto en problemas con

diferentes dominios en las variables de entrada, como se muestra en las tablas 3 y 4.

Tabla 2 Bases de datos supervisadas.

Base de Datos Cantidad de objetos Cantidad de rasgos Cantidad de clases

Z00 101 18 7
wine 178 14 3
glass 210 10 7
ecoli 336 8 8

lymphography 148 19 5

(Fuente: Elaboracién propia)
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Tabla 3 Bases de datos no supervisadas.

Base de Datos Cantidad de objetos Cantidad de rasgos
hayes-roth_test 28 4
Cmc 1473 10
Haberman 306 4
shuttle-landing-control 15
Autos 205 26

(Fuente: Elaboracion propia)

3.3 Eficacia de en el modelo del sistema basado en reglas segun la

cantidad de objetos clasificados correctamente

El analisis de la eficacia se realiza en funcién de la cantidad de patrones clasificados
correctamente por el modelo propuesto con respecto al modelo sin aplicar el agrupamiento
3de (Merz y Murphy 1998) que cuenta con 177 objetos descritos por 13 rasgos Y clasificados
en tres tipos de clases.

4% Aplicacién Integrada Sistemas Basados en Conocimiento
Archivo RGC SBC RNA SBR Preferencias

Matriz Inicial: wine ¥  MatrizRGC % | Conceptos X ‘

Los L-Complejos formados por clases son:

Para la clase 1 es:

P = [ Proline = { 1065.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28 }] [ Magnesium = { 127.0 }]

P = [ Proline = { 1270.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.26, 0.3, 0.24, 0.39, 0.34, 0.31, 0.29, 0.22, 0.43, 0.33, 0.4, 0.32, 0.17, 0.25, 0.27, 0.47, 0.37, 0.42, 0.5, 0.2, 0.21,0.19 } ]

[ Proline = { 970.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.26, 0.3, 0.24, 0.39, 0.34, 0.31, 0.29, 0.22, 0.43, 0.33, 0.4, 0.32, 0.17, 0.25, 0.27, 0.47, 0.37, 042, 0.5, 0.2, 0.21, 0.19 } ]

[ Proline = { 1120.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.26, 0.3, 0.24, 0.39, 0.34, 0.31, 0.29, 0.22, 0.43, 0.33, 0.4, 0.32, 0.17, 0.25, 0.27, 0.47, 0.37, 0.42, 0.5, 0.2, 0.21, 0.19 } ]

[ Proline = { 1375.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.26, 0.3, 0.24, 0.39, 0.34, 0.31, 0.29, 0.22, 0.43, 0.33, 0.4, 0.32, 0.17, 0.25, 0.27, 0.47, 0.37, 0.42, 0.5, 0.2, 0.21,0.19 } ]

[ Proline = { 1190.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.26, 0.3, 0.24, 0.39, 0.34, 0.31, 0.29, 0.22, 0.43, 0.33, 0.4, 0.32, 0.17, 0.25, 0.27, 0.47, 0.37, 0.42, 0.5, 0.2, 0.21,0.19 } ]

[ Proline = { 1265.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.26, 0.3, 0.24, 0.39, 0.34, 0.31, 0.29, 0.22, 0.43, 0.33, 0.4, 0.32, 0.17, 0.25, 0.27, 0.47, 0.37, 0.42, 0.5, 0.2, 0.21,0.19 } ]

[ Proline = { 1260.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.26, 0.3, 0.24, 0.39, 0.34, 0.31, 0.29, 0.22, 0.43, 0.33, 0.4, 0.32, 0.17, 0.25, 0.27, 0.47, 0.37, 0.42, 0.5, 0.2, 0.21,0.19 } ]

[ Proline = { 1060.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.26, 0.3, 0.24, 0.39, 0.34, 0.31, 0.29, 0.22, 0.43, 0.33, 0.4, 0.32, 0.17, 0.25, 0.27, 0.47, 0.37, 0.42, 0.5,0.2, 0.21,0.19 } ]

[ Proline = { 985.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.26, 0.3, 0.24, 0.39, 0.34, 0.31, 0.29, 0.22, 0.43, 0.33, 0.4, 0.32, 0.17, 0.25, 0.27, 0.47, 0.37, 0.42, 0.5, 0.2, 0.21,0.19 }]

[ Proline = { 1080.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.26, 0.3, 0.24, 0.39, 0.34, 0.31, 0.29, 0.22, 0.43, 0.33, 04, 0.32, 0.17, 0.25, 0.27, 0.47, 0.37, 0.42, 0.5, 0.2, 0.21, 0.19 } ]

[ Proline = { 885.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.26, 0.3, 0.24, 0.39, 0.34, 0.31, 0.29, 0.22, 0.43, 0.33, 0.4, 0.32, 0.17, 0.25, 0.27, 0.47, 0.37, 0.42, 0.5, 0.2, 0.21, 0.19 } ]

ara la clase 2 es:

[ Proline = { 520.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28 } ] [ Magnesium = { 88.0 } ]

[ Proline = { 580.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.63, 0.53, 0.32, 0.19, 0.45, 0.37, 0.26, 0.27, 0.55, 0.14, 0.21, 0.13, 0.34, 0.24, 0.43, 0.35, 0.3, 0.4, 0.61, 0.2, 0.48, 0.42, 0.52, 0.5, 0.58, 0.25, 0.17, 0.29, 0.66, 0.39, 0.6, 0.47 } ]
[ Proline = { 342.0 } 1 [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.63, 0.53, 0.32, 0.19, 0.45, 0.37, 0.26, 0.27, 0.55, 0.14, 0.21, 0.13, 0.34, 0.24, 0.43, 0.35, 0.3, 0.4, 0.61, 0.22, 0.48, 0.42, 0.52, 0.5, 0.58, 0.25, 0.17, 0.29, 0.66, 0.39, 0.6, 0.47 } ]
[ Proline = { 466.0 } 1 [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.63, 0.53, 0.32, 0.19, 0.45, 0.37, 0.26, 0.27, 0.55, 0.14, 0.21, 0.13, 0.34, 0.24, 0.43, 0.35, 0.3, 0.4, 0.61, 0.22, 0.48, 0.42, 0.52, 0.5, 0.58, 0.25, 0.17, 0.29, 0.66, 0.39, 0.6, 0.47 } ]
[ Proline = { 352.0 } 1 [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.63, 0.53, 0.32, 0.19, 0.45, 0.37, 0.26, 0.27, 0.55, 0.14, 0.21, 0.13, 0.34, 0.24, 0.43, 0.35, 0.3, 0.4, 0.61, 0.22, 0.48, 0.42, 0.52, 0.5, 0.58, 0.25, 0.17, 0.29, 0.66, 0.39, 0.6, 0.47 } ]
[ Proline = { 378.0 } 1 [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.63, 0.53, 0.32, 0.19, 0.45, 0.37, 0.26, 0.27, 0.55, 0.14, 0.21, 0.13, 0.34, 0.24, 0.43, 0.35, 0.3, 0.4, 0.61, 0.22, 0.48, 0.42, 0.52, 0.5, 0.58, 0.25, 0.17, 0.29, 0.66, 0.39, 0.6, 0.47 }]
[ Proline = { 380.0 } 1 [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.63, 0.53, 0.32, 0.19, 0.45, 0.37, 0.26, 0.27, 0.55, 0.14, 0.21, 0.13, 0.34, 0.24, 0.43, 0.35, 0.3, 0.4, 0.61, 0.22, 0.48, 0.42, 0.52, 0.5, 0.58, 0.25, 0.17, 0.29, 0.66, 0.39, 0.6, 0.47 }]
[
[
[
[
[
[

W

Proline = { 365.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.63, 0.53, 0.32, 0.19, 0.45, 0.37, 0.26, 0.27, 0.55, 0.14, 0.21, 0.13, 0.34, 0.24, 0.43, 0.35, 0.3 0.61, 0.22, 0.48, 0.42, 0.52, 0.5, 0.58, 0.25, 0.17, 0.29, 0.66, 0.39, 0.6, 0.47 } ]
Proline = { 465.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.63, 0.53, 0.32, 0.19, 0.45, 0.37, 0.26, 0.27, 0.55, 0.14, 0.21, 0.13, 0.34, 0.24, 0.43, 0.35, 0.3, 0.4, 0.61, 0.22, 0.48, 0.42, 0.52, 0.5, 0.58, 0.25, 0.17, 0.29, 0.66, 0.39, 0.6, 0.47 } ]
Proline = { 564.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.63, 0.53, 0.32, 0.19, 0.45, 0.37, 0.26, 0.27, 0.55, 0.14, 0.21, 0.13, 0.34, 0.24, 0.43, 0.35, 0.3, 0.4, 0.61, 0.22, 0.48, 0.42, 0.52, 0.5, 0.58, 0.25, 0.17, 0.29, 0.66, 0.39, 0.6, 0.47 } ]
Proline = { 372.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.63, 0.53, 0.32, 0.19, 0.45, 0.37, 0.26, 0.27, 0.55, 0.14, 0.21, 0.13, 0.34, 0.24, 0.43, 0.35, 0.3, 0.4, 0.61, 0.22, 0.48, 0.42, 0.52, 0.5, 0.58, 0.25, 0.17, 0.29, 0.66, 0.39, 0.6, 0.47 } ]
Proline = { 407.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.63, 0.53, 0.32, 0.19, 0.45, 0.37, 0.26, 0.27, 0.55, 0.14, 0.21, 0.13, 0.34, 0.24, 0.43, 0.35, 0.3, 0.4, 0.61, 0.22, 0.48, 0.42, 0.52, 0.5, 0.58, 0.25, 0.17, 0.29, 0.66, 0.39, 0.6, 047 } ]
Proline = { 385.0 } 1 [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.63, 0.53, 0.32, 0.19, 0.45, 0.37, 0.26, 0.27, 0.55, 0.14, 0.21, 0.13, 0.34, 0.24, 0.43, 0.35, 0.3, 0.4, 0.61, 0.22, 0.48, 0.42, 0.52, 0.5, 0.58, 0.25, 0.17, 0.29, 0.66, 0.39, 0.6, 0.47 } ]
P = [ Proline = { 434.0 }] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.63, 0.53, 0.32, 0.19, 0.45, 0.37, 0.26, 0.27, 0.5, 0.14, 0.21, 0.13, 0.34, 0.24, 0.43, 0.35, 0.3, 0.4, 0.61, 0.22, 0.48, 0.42, 0.52, 0.5, 0.58, 0.25, 0.17, 0.29, 0.66, 0.39, 0.6, 0.47 } ]
Parala clase 3 es:

P = [ Proline = { 630.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.21 } ] [ Magnesium = { 122.0}]

P = [ Proline = { 840.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.6, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.39, 0.44, 0.56 } ]

P = [ Proline = { 835.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.6, 0.63, 0.53, 0.58, 047, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.39, 0.44, 0.56 } ]

P = [ Proline = { 740.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.6, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.39, 0.44, 0.56 } ]

P = [ Proline = { 470.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.6, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.39, 0.44, 0.56 } ]
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Figura 25 Grupos obtenidos en wine de forma supervisada. Fuente (Elaboracién Propia)
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3.3.1 Preexperimento 1

Se realizé el preexperimento 1 que se basa en la comparacion de la eficacia del Sistema

Basado en Regla sin aplicar el agrupamiento conceptual (SBR1) y el Sistema aplicando el

algoritmo RGC (SBR-RGC) para bases de datos supervisadas. Se evidencia en la tabla 5

y figura 26 que el comportamiento de la eficacia en la clasificacion de los objetos, se

comporta mejor en el SBR-RGC en el 100% de los casos en las bases de datos utilizadas.

Tabla 5 Datos del preexperimento 1 para bases de datos no supervisadas

Base de Eficacia SBR 1 (%) Eficacia SBR-RGC (%)
Datos
hayes- 95.02 100
roth_test
cmc 98.51 98.99
haberman 90.23 93.33
shuttle- 96.34 100
landing-control
autos 98.32 100

Fuente:

Elaboracién propia
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Eficacia en la clasificacion (Bases de datos
Supervisadas)
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Figura 26 Resultados obtenidos en la clasificacién en cuanto a eficacia. Fuente (Elaboracion
Propia)

3.3.2 Preexperimento 2

El segundo preexperimento se basa en la comparacion de la eficacia del SBR sin aplicar el
agrupamiento conceptual (SBR1) y el SBR aplicando el RGC (SBR-RGC) para bases de
datos no supervisadas. Se observa en la tabla 6 y figura 27 que el comportamiento de la
eficacia en la clasificacion de los objetos, se comporta mejor en el SBR-RGC en el 80% de

las bases de datos de prueba.

Tabla 4 Datos del preexperimento 2 para bases de datos no supervisadas

Base de Datos Eficacia SBR 1 Eficacia SBR-RGC
% %
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hayes-roth_test 92.50 97.33

Cmc 78.33 92.14
Haberman 89.50 88.60
shuttle-landing-control 85.20 99.11
Autos 98.24 99.45

(Fuente: Elaboracion propia)

Eficacia en la clasificacion (Bases de datos no
Supervisadas)

mEficacia SBR 1% mEficacia SBR-RGC %

Figura 27 Resultados obtenidos en la clasificacion en cuanto a eficacia. Fuente (Elaboracion Propis)

3.3.3 Preexperimento 3

El tercero preexperimento se basa en la comparacion de la eficacia del SBR aplicando el
LC-Conceptual (SBR-LC), RGC (SBR-RGC); también comparado con los generadores de
reglas ID3, C4.5 y PART para todas las bases de datos. Se observa en la tabla 6 y figura
28 que el comportamiento de la eficacia en la clasificacion de los objetos, se comporta mejor
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en el SBR-RGC en el 80% de las bases de datos de prueba. Los datos de los algoritmos

ID3, C4.5 y PART se realizaron en la herramienta informatica Weka.

Tabla 6
Eficacia Eficacia
Base de
C4.5 ID3 PART SBR-LC SBR-
Datos
% RGC %
hayes-
76.63 75.98 75.53 96.48 97.33
roth_test
cmce 84.98 87.6 87.6 83.5 92.14
haberman 81.5 81.5 82.03 90.05 88.6
shuttle-
landing- 79.68 79.53 79.46 83.3 99.11
control
autos 90.3 90.3 90.3 98.94 99.45
Z00 93.96 93.7 93.03 99.02 100
wine 85.79 85.79 86.36 98.91 98.99
glass 91.46 90.99 90.99 95.23 93.33
ecoli 84.89 84.8 84.03 99.48 100
lymphography  94.69 93.95 95.68 99.92 100
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(Fuente: Elaboracion propia)

Comportamiento de la eficacia
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Figura 28 Comportamiento de la eficacia. Fuente (Elaboraciéon Propia)

Se aplica la prueba de Friedman para la variable por ciento de clasificaciones correctas,
con un intervalo de confianza de 95%. La hipétesis nula consiste en asumir que todos los
algoritmos son estadisticamente equivalentes. La prueba se realiza con un p-value =
1.51486e° como este valor esta por debajo de 0.05 se debe rechazar la hipétesis nula y
por tanto se puede afirmar que existen diferencias significativas entre los algoritmos
aplicados. Para detectarlas se aplica la prueba post hoc con la correccion de Finner (Garcia
et al. 2010), que arroja como resultado que el modelo propuesto en esta investigacion es
estadisticamente significativo en comparacion con los algoritmos anteriormente plateados.

Ver anexo 58.

d 2 2 d a
SBRRGC __|
SBRLC
c45
PART
ID3

Figura 29 Grafico de diferencia significativa. Fuente (Elaboracién Propia)
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3.4 Conclusiones parciales

El desempefio de la variable eficacia, se comporta mejor en bases de datos supervisadas
gue, en bases de datos no supervisadas.

Con la aplicacion de los preexperimentos a las bases de datos de prueba se puede afirmar
que la utilizacion del Motor de Reglas aplicando el algoritmo conceptual RGC garantiza una
mayor eficacia en la clasificacidn, con respecto a los sistemas planteados SBR1 y SBR-LC
y los algoritmos ID3, C4.5y PART.

Se aprecia una diferencia significativa entre los sistemas SBR antes mencionados y los

algoritmos respectivamente en las bases de datos utilizadas.
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Conclusiones

A partir de la sistematizacion de los principales referentes tedricos que sustentan la
investigacion se evidencia que aplicar un motor de reglas ayuda en la organizacion,
ejecucion y gestion de las reglas y que el algoritmo conceptual RGC mejora la clasificacion
por su capacidad de caracterizante, por lo que se evidencia la necesidad de utilizar dicho

algoritmo en un motor de reglas.

Con el andlisis y desarrollo del disefio tedrico se logré una descripcion legible de las
técnicas y algoritmos utilizados para comprender mejor su funcionamiento y facilitar su
implementacion. Se defini6 como trabajar con las bases de conocimiento clasificadas y no
clasificadas y cuéles eran sus métodos para lograrlo ademas de como se obtendrias las
reglas para implementar el Motor de Reglas, con el fin de lograr un modelo computacional
de facil entendimiento.

Los métodos cientificos empleados para la validacién del modelo computacional permitieron
comprobar que la solucién propuesta contribuye a mejorar la eficacia en la clasificacion de
objetos con respecto a los otros algoritmos analizados en la investigacion.
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Recomendaciones
Una vez concluida la investigacion, la implementacion y las pruebas correspondientes al
disefio del Sistema Basado en Reglas aplicando el algoritmo conceptual RGC del

reconocimiento légico combinatorio de patrones se recomienda:

e Se aborde la variable eficiencia en la clasificacion para el disefio del Sistema Basado
en Reglas utilizando algoritmo conceptual RGC.

¢ Implementar al algoritmo RGC otros algoritmos de seleccion de rasgos.
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Anexos

Anexo |

Validacion de los objetos clasificados con k =10.

Validaciones Estructura Jerarquica X
Archivo
Base Caso:
animal hair feathers eggs milk airborne aquatic predator toothed animal hair feathers €ggs milk
aardvark true false false true false false true true aardvark true false false true fal
antelope true false false true false false false true antelope true false false true faD
bass false false true false false true true true bass false false true false fal
bear true false false true false false true true bear true false false true fal
boar true false false true false false true true buffalo true false false true fal
buffalo true false false true false false false true calf true false false true fal
calf true false false true false false false true carp false false true false fal
carp false false true false false true false true ’*B £alce. Fesin. falea. ol
catfish false false true false false true true true
cavy. true false false true false false false true e
cheetah true false false true false false true true i
chicken false true true false true false false false animal hair feathers €ggs milk
chub false false true false false true true true boar true false false true fal
clam false false true false false false true false cavy true false false true faj
crab false false true false false true true false chicken false true true false tn {
crayfish false false true false false true true false crayfish false false true false fal
crow false true true false true false true false hamster true false false true fal
deer true false false true false false false true lion true false false true fal
a,.lr h £l £al, 4 falca falce true. trie trua I:

Cantidad iteraciones: 10 Iteracion actual: 10 Clasificaciones Correctas: 89 Clasificaciones Incorrectas: 12 Porciento clasificaciones correctas: 88,12 Porciento clasificaciones incorrectas: 11,88
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Anexo |l

Resultados obtenidos por el test de Friedman.

R-Studio

datalong.value r

c4.5 24 1@
ID3 19 106
PART 206 106
SBRLC 39 18
SBRRGC 48 1©
Friedman®'s Test

Adjusted for ties
Critical Value: 27.58333

P.Value Chisg:
F Value: 19.99329
P.Value F: 9.685507e-69

Post Hoc Analysis

1.51486e-065

Comparison between treatments

Sum of the ranks

difference
ca4.5 - 1ID3 5
C4.5 - PART 4
C4.5 - SBRLC -15
C4.5 - SBRRGC -24
ID3 - PART -1
ID3 - SBRLC -20
ID3 - SBRRGC -29
PART - SBRLC -19
PART - SBRRGC -28
SBRLC - SBRRGC -9

pvalue
8.2271
8.3321
8.88067
2.0000
8.8073
9 .0000
8.980060
©.0000
©.00006
8.8334

signif.

8 28 2
8 26 2
C 28 2

i 2 2

k3

LCL
-3.25
-4.25
-23.25
-32.25

-9.25
-28.25
-37.25
-27.25
-36.25
-17.25

uUcCL
13.25
12.25
-6.75
-15.75
7.25
-11.75
-28.75
-18.75
-19.75
-8.75
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