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Resumen 

 
El estudio de la clasificación no supervisada ha sido enfocado principalmente a 

desarrollar métodos que determinen agrupamientos tales que objetos en un mismo 

agrupamiento sean muy similares entre ellos, mientras que objetos de agrupamientos 

diferentes sean poco similares. Sin embargo, para algunos problemas prácticos se requiere, 

además de determinar los agrupamientos, conocer las propiedades que describan cómo son 

dichos agrupamientos. A este problema se le conoce como agrupamiento conceptual.  

 

Existen diversos algoritmos que permiten resolver el problema de agrupamiento 

conceptual entre los que se encuentra el algoritmo k-means conceptual, el cual es una 

versión conceptual del algoritmo k-means; uno de los algoritmos más estudiados y 

utilizados para resolver el problema de clasificación no supervisada restringida (cuando se 

especifica a priori el número de agrupamientos). La principal característica del algoritmo 

k-means conceptual es que requiere retículos de generalización para la construcción de los 

conceptos. El retículo de generalización para los atributos cualitativos debe ser dado por el 

especialista y el retículo de generalización para los atributos cuantitativos se construye a 

partir de una codificación de los valores de estos atributos. En esta tesis, se propone una 

mejora del algoritmo k-means conceptual, la cual usa una estrategia diferente para construir 

los agrupamientos y en la fase de caracterización, un retículo de generalización diferente 

para los atributos cuantitativos.  

 

Un inconveniente al usar retículos de generalización es que, en general, es difícil 

determinar los retículos de generalización. Además, no se tienen métodos automáticos para 

construir los retículos, por lo que esta tarea se deja al especialista. Por esta razón, en esta 

tesis, se propone también un algoritmo k-means conceptual que no depende de retículos de 

generalización para la construcción de los conceptos.  

 

Finalmente, en esta tesis, se proponen dos algoritmos conceptuales difusos, los cuales 

son versiones difusas de los algoritmos conceptuales duros propuestos. 

 





 

Abstract 

 
The non-supervised classification algorithms determine clusters such that objects in the 

same cluster are very similar among them, while objects in different clusters are not similar. 

However, there are some problems where it is required, besides determining the clusters, to 

know the properties that characterize them. This problem is known as conceptual 

clustering. 

 

There are different methods that allow to solve the conceptual clustering problem, one 

of them is the conceptual k-means algorithm, which is a conceptual version of the k-means 

algorithm; one of the most studied and used algorithms for solving the restricted non-

supervised classification problem (when the number of clusters is specified a priori). The 

main characteristic of the conceptual k-means algorithm is that it requires generalization 

lattices for the construction of the concepts. The generalization lattices for the qualitative 

features must be given and the generalization lattices for the quantitative features are built 

starting from a codification of their values. In this thesis, an improvement of the conceptual 

k-means algorithm, which uses a different strategy for building the clusters and in the 

characterization phase, a different generalization lattice for the quantitative features, is 

proposed. 

 

The inconvenience of using generalization lattices is that, in general, it is difficult to 

determine the generalization lattices. Also, there are not automatic methods to build the 

generalization lattices; therefore, this task must be done by the user. For this reason, in this 

thesis, a conceptual k-means algorithm that does not depend on generalization lattices for 

building the concepts is proposed. 

 

Finally, in this thesis, two fuzzy conceptual clustering algorithms, which are fuzzy 

versions of the proposed hard conceptual clustering algorithms, are proposed.   
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Notación 

 

Oj un objeto de la muestra 

xs un atributo 

n número de objetos 

m número de atributos 

k número de agrupamientos 

U k-partición 

µij grado de pertenencia de un objeto a un agrupamiento 

L conjunto totalmente ordenado 

Ai un agrupamiento 

Ci un concepto 

P un predicado duro 

(P, µP) un predicado difuso 

R conjunto de atributos 

T conjunto de objetos 

Ds conjunto de valores admisibles para un atributo 

FCs función de comparación para comparar valores de atributos 

Γ función de similaridad para comparar objetos 

Ψ función de disimilaridad para comparar objetos 

 

 

 





 

Acrónimos 

 

KMSF k-means con funciones de similaridad 

FKMSF k-means difuso con funciones de similaridad 

CKM k-means conceptual 

CKMSF k-means conceptual con funciones de similaridad 

CKMCF k-means conceptual con rasgos complejos 

FCKMSF k-means conceptual difuso con funciones de similaridad 

FCKMCF k-means conceptual difuso con rasgos complejos 

 

 





 

Introducción 

 

El objetivo principal de esta tesis es proponer algoritmos basados en semillas, duros y 

difusos, para resolver el problema de agrupamiento conceptual restringido cuando se tienen 

objetos1 descritos por atributos cualitativos y cuantitativos mezclados (datos mezclados), 

así como ausencia de información2 (datos incompletos). 

 

Por problemas de clasificación no supervisada restringida (agrupamiento restringido) 

entenderemos todos aquellos problemas de agrupamiento en los cuales se conoce a priori el 

número de agrupamientos que se desean formar.  

 

El problema de clasificación no supervisada puede resolverse desde dos enfoques: un 

enfoque clasificatorio, cuyo objetivo es encontrar los objetos que, dadas sus relaciones de 

semejanza, deben estar en un mismo agrupamiento; o un enfoque conceptual, cuyo objetivo 

es encontrar los agrupamientos que formarán la estructuración, así como las propiedades 

que caracterizan a dichos agrupamientos. 

 

El estudio de la clasificación no supervisada ha sido orientado principalmente al 

enfoque clasificatorio en el cual, los métodos que se han propuesto determinan 

agrupamientos tales que objetos en el mismo agrupamiento sean muy similares entre ellos, 

mientras que objetos de diferentes agrupamientos sean poco similares. Sin embargo, estos 

métodos tienen como inconveniente el hecho de dejar al especialista la tarea de interpretar 

los agrupamientos. Es decir, construyen agrupamientos para los cuales no se da una 

interpretación. Esta desventaja es significativa en aquellos problemas donde el especialista 

requiere, además de determinar los agrupamientos, conocer las propiedades que los 

caracterizan. Para resolver este problema, se introdujo el agrupamiento conceptual. 

                                                 
1 Un objeto puede ser: una persona, un concepto o una idea, en general un ente. 
2 Con el término ausencia de información nos referimos a los valores faltantes de un atributo (missing data). 
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El agrupamiento conceptual surge en la década de los 80’s a partir de los trabajos de 

Michalski (Michalski, 1980; Michalski and Diday, 1981; Michalski, 1983; Michalski and 

Stepp, 1983; Michalski, 1986; Stepp and Michalski, 1986). En este enfoque se propone 

encontrar, a partir de un conjunto de datos, no sólo los agrupamientos en los que éstos se 

estructuran sino además una caracterización de los mismos.  

 

Los algoritmos conceptuales pueden dividirse en dos tipos: restringidos y no 

restringidos. En los algoritmos conceptuales restringidos se da a priori el número de 

agrupamientos, mientras que en los algoritmos conceptuales no restringidos no se conoce el 

número de agrupamientos. Los algoritmos restringidos usualmente trabajan con base en 

semillas3, donde el número de semillas es el mismo que el número de agrupamientos que se 

formarán.  

 

Los algoritmos conceptuales restringidos utilizan una función de distancia para evaluar 

la semejanza entre objetos. Para comparar objetos descritos por atributos cualitativos y 

cuantitativos mezclados, los datos usualmente son transformados para poder aplicar una 

función de distancia y el problema se transforma en uno nuevo, lo cual ocasiona que los 

resultados no puedan interpretarse en términos del problema original. Por esta razón, en 

esta tesis proponemos algoritmos conceptuales que utilizan funciones de similaridad que no 

requieren de transformaciones de los atributos, y además pueden tomar en consideración 

los criterios de analogía usados por el especialista del área bajo estudio. 

 

Los algoritmos conceptuales restringidos basados en semillas que se han desarrollado 

hasta el momento resuelven el problema de agrupamiento conceptual cuando se desea 

obtener conceptos que describan agrupamientos duros, es decir, cuando se evalúa si los 

objetos que pertenecen a un agrupamiento cumplen la propiedad de dicho agrupamiento; a 

este tipo de agrupamiento conceptual se le denomina agrupamiento conceptual duro. Sin 

embargo, en algunos problemas prácticos los especialistas están interesados en evaluar el 

grado de pertenencia de un objeto a un agrupamiento más que en decidir si un objeto 

                                                 
3 Una semilla es el centroide inicial de un agrupamiento, el cual generalmente se selecciona de manera 
aleatoria. 
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pertenece o no a dicho agrupamiento, es decir, requieren de agrupamientos difusos. 

Además, desean obtener una interpretación conceptual de dichos agrupamientos difusos. A 

este problema lo denominaremos agrupamiento conceptual difuso. 

 

El problema de agrupamiento conceptual restringido difuso ha sido poco estudiado, por 

lo que en esta tesis introducimos una definición formal de este problema, así como 

algoritmos que lo resuelven.  

 

Este trabajo está organizado de la siguiente manera: 

 

En el Capítulo 1 se da una introducción al Reconocimiento de Patrones, se mencionan 

los problemas que se estudian dentro de esta línea de investigación, se ubica el problema de 

agrupamiento conceptual y se presentan los conceptos y definiciones básicas necesarias 

para entender los algoritmos que se proponen en esta tesis. 

 

En el Capítulo 2 se hace un estudio de los principales algoritmos de clasificación no 

supervisada restringida basados en semillas, tanto en el enfoque clasificatorio como en el 

enfoque conceptual. Estos algoritmos conforman el estado del arte relacionado con el 

problema de agrupamiento conceptual restringido. 

 

En el Capítulo 3 se da un planteamiento formal del problema de agrupamiento 

conceptual restringido duro, se propone una función para evaluar la calidad de los 

conceptos y se introducen nuevos algoritmos de agrupamiento conceptual duro. Estos 

algoritmos constan de dos fases: una fase de agrupamiento, en la que se forman los 

agrupamientos en que se estructura la muestra de datos y una fase de caracterización, en la 

que se generan los conceptos o propiedades que caracterizan a los agrupamientos. Los 

algoritmos propuestos utilizan, en la fase de agrupamiento, el algoritmo k-means con 

funciones de similaridad. Mientras que en la fase de caracterización utilizan diferentes 

estrategias para generar los conceptos.  

 

 3



Introducción 
 

En el Capítulo 4 se da un planteamiento formal del problema de agrupamiento 

conceptual restringido difuso, se propone una función para evaluar la calidad de los 

conceptos difusos y se introduce una versión difusa de los algoritmos propuestos en el 

Capítulo 3. Estos algoritmos, al igual que los algoritmos duros, constan de dos fases: una 

fase de agrupamiento en la que se forman los agrupamientos difusos, y una fase de 

caracterización en la que se generan los conceptos que caracterizan a los agrupamientos 

difusos. 

 

Finalmente se exponen nuestras conclusiones, se enlistan las aportaciones de esta tesis 

y se proponen algunas direcciones para el trabajo futuro.  
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Capítulo 1  

Conceptos Preliminares 
 

En este capítulo se presenta una introducción al Reconocimiento de Patrones, se ubica 

el problema de agrupamiento conceptual, y se dan los conceptos y definiciones básicas 

necesarias para poder entender los algoritmos que se presentan en esta tesis.  

 

 

1.1. Introducción 

El Reconocimiento de Patrones proporciona herramientas importantes para el análisis 

de datos, la toma de decisiones, la clasificación y el pronóstico. El Reconocimiento de 

Patrones también puede ser descrito como un proceso de reducción, mapeo o etiquetación 

de la información (Schalkoff, 1992). 

 

Por problemas de Reconocimiento de Patrones entenderemos todos aquellos 

relacionados con la clasificación de objetos y fenómenos, y la determinación de los factores 

que inciden en ellos. 

 

Existen diferentes enfoques para resolver los problemas de Reconocimiento de 

Patrones; los más estudiados son: el Estadístico (Escudero, 1977; Fukunaga, 1990; 

Schalkoff, 1992), el Sintáctico Estructural (Fu, 1974; Schalkoff, 1992) y el Lógico 

Combinatorio (Ruiz-Shulcloper et al., 1999; Martínez-Trinidad and Guzmán-Arenas 2001), 

aunque también se reportan trabajos en esta dirección utilizando otras técnicas como Redes 

Neuronales (Schalkoff, 1992; Pal and Mitra, 1999) y Algoritmos Genéticos (Pal and Wang, 

1996). El presente trabajo se enmarca en el Reconocimiento Lógico Combinatorio de 

Patrones. 
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1.1.1. Reconocimiento Lógico Combinatorio de Patrones 

La Lógica Matemática, la Teoría de Testores (Alba-Cabrera, 1997; Lazo-Cortés et al., 

2001), la Teoría Clásica de Conjuntos, la Teoría de Subconjuntos Difusos, la Teoría 

Combinatoria y la Matemática Discreta en general, constituyen la base teórico-matemática 

sobre la que se desarrolla el denominado Reconocimiento Lógico Combinatorio de 

Patrones.  

 

La representación de objetos usualmente es considerada como una secuencia de valores 

exclusivamente numéricos o exclusivamente categóricos (Booleanos, nominales, en general 

valores discretos). Sin embargo, cuando observamos los problemas de Reconocimiento de 

Patrones en situaciones prácticas, encontramos que existen problemas en los que, en la 

descripción de los objetos, aparecen de manera simultánea ambos tipos de valores; además, 

se pueden tener descripciones de objetos incompletas. Esto es, estaríamos tratando con 

descripciones de objetos con información mezclada e incompleta. Este tipo de información 

aparece frecuentemente en disciplinas, tales como: Medicina, Geociencias, Sociología, 

Psicología, Biología, Ciencias Políticas, Economía, Criminalística, entre otras.  

 

Un ejemplo interesante aparece en Medicina. La representación del conocimiento 

involucrado en el proceso de diagnóstico médico o pronósticos de salud no es un problema 

trivial. Normalmente, un médico evalúa signos y síntomas del paciente para establecer un 

diagnóstico o un pronóstico. Los signos como: la temperatura, la presión sanguínea, edad, 

número de hijos, entre otros, son usualmente valores numéricos. Sin embargo, hay signos y 

síntomas que no pueden ponerse en correspondencia con un número, pero sí con un código, 

por ejemplo: la palidez, transpiración, dolor, entre otros. Cuando se presentan valores 

numéricos y no numéricos mezclados, los objetos se representan en un producto cartesiano 

sin alguna propiedad algebraica, lógica o topológica asumida sobre el espacio de 

representación. ¿Cómo seleccionar entonces los atributos más informativos o relevantes en 

términos de la información que proporcionan? ¿cómo clasificar un nuevo objeto? o ¿cómo 

encontrar las relaciones entre todos los objetos basados en cierta medida de similaridad? 

Estos son algunos de los problemas abordados por el Reconocimiento Lógico Combinatorio 

de Patrones. Este enfoque es una respuesta metodológica al hecho de que en problemas de 
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Reconocimiento de Patrones las descripciones de los objetos contienen información 

mezclada o con ausencia de información. 

 

En el Reconocimiento Lógico Combinatorio de Patrones se busca modelar los 

problemas prácticos de una manera más cercana al problema específico que se desea 

resolver. Este enfoque se caracteriza por lograr una mejor adaptación de sus modelos a las 

características de los problemas prácticos. Por esta razón, en el presente trabajo se utilizará 

el Reconocimiento Lógico Combinatorio de Patrones para abordar el problema de 

Reconocimiento de Patrones con información mezclada e incompleta.  

 

1.2. Problemas de Reconocimiento de Patrones 

En el área de Reconocimiento de Patrones se estudian las siguientes familias de 

problemas, aunque no son los únicos: 

 

1. Selección de atributos. 

2. Clasificación supervisada. 

3. Clasificación parcialmente supervisada. 

4. Clasificación no supervisada. 

 

El problema de la selección de atributos consiste en seleccionar del conjunto completo 

de atributos, aquellos que son relevantes. Tiene dos propósitos fundamentales: 

a) Reducir el número de atributos en términos de los cuales se deben describir los objetos 

para la clasificación (Fukunaga, 1990). 

b) Encontrar los atributos que inciden en el problema de manera determinante y en 

general la forma en que cada uno de estos atributos incide en el problema (Ruiz-

Shulcloper et al., 1999). 

 

En la clasificación supervisada se conoce que un universo de objetos se agrupa en un 

número dado de clases, de cada una de las cuales se tiene una muestra de objetos que se 

sabe pertenecen a ella. El problema consiste en que, dado un nuevo objeto, establecer su 

relación con cada una de dichas clases.  
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El problema de la clasificación parcialmente supervisada es análogo al de la 

clasificación supervisada, excepto en que hay una o varias clases de objetos de las que no 

se tiene muestra; pero el problema sigue siendo el mismo: dado un nuevo objeto, 

relacionarlo con las clases.  

 

En un problema de clasificación no supervisada no se conoce cómo se agrupan los 

objetos, siendo éste justamente el objetivo que se persigue.  

 

En esta tesis se aborda el problema de clasificación no supervisada. Por lo que, en la 

siguiente sección, se describe de manera más detallada en qué consiste este problema. 

 

1.3. Clasificación no Supervisada 

El problema de clasificación no supervisada puede verse como un proceso de dividir o 

estructurar un conjunto de objetos en grupos que mantengan alguna relación entre sí. Por 

tanto, el problema consiste en obtener los agrupamientos en que se estructuran los objetos 

de una muestra dada. En este tipo de problemas se tienen dos variantes: 

 

 Clasificación no supervisada libre: Cuando no se especifica el número de agrupamientos 

a formar.  

 

 Clasificación no supervisada restringida: Cuando se especifica a priori el número de 

agrupamientos a formar. 

 

Con base en los trabajos que se han propuesto para resolver el problema de 

clasificación no supervisada pueden considerarse tres paradigmas de solución: 

 

 Paradigma del conjunto cociente. Consiste en la formación de una partición del 

conjunto de objetos, bajo el presupuesto de que los mismos serán conjuntos en el sentido 

clásico de la Teoría de Conjuntos. 
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 Paradigma del solapamiento. Consiste en generar un cubrimiento del conjunto de 

objetos por subconjuntos no necesariamente disjuntos, es decir, permite que las 

agrupaciones tengan elementos comunes.  

 

 Paradigma difuso. Parte del supuesto de que no se puede afirmar categóricamente que 

los objetos pertenecen o no a un conjunto dado, sino sólo se puede hablar de grados de 

pertenencia. Por lo tanto, consiste en construir una partición o un cubrimiento difuso del 

conjunto de objetos.  

 

Los paradigmas que más se han utilizado para resolver el problema de clasificación no 

supervisada son el paradigma del conjunto cociente y el paradigma difuso. Esta tesis se 

ubica en estos paradigmas. 

 

Por otro lado, podemos encontrar diversas clasificaciones (Escudero, 1977; 

Aldenderfer and Blashfield, 1984) de los métodos de agrupamiento. Algunas de estas 

clasificaciones son las siguientes: 

 

 Métodos de reagrupamiento y jerárquicos. Se considera que un método de clasificación 

no supervisada es de reagrupamiento, cuando se parte de agrupamientos iniciales los 

cuales se van refinando de manera iterativa, de tal forma que se maximice alguna 

medida de similitud entre objetos que pertenecen al mismo agrupamiento. Los métodos 

jerárquicos tienen por objetivo aglomerar agrupamientos para formar uno nuevo, o bien 

separar agrupamientos formando nuevos subagrupamientos. En los métodos jerárquicos, 

los objetos se van agrupando formando subfamilias a partir de las cuales se pueden 

estudiar las cualidades comunes a los patrones que se agrupan en un determinado nivel. 

Los métodos jerárquicos se pueden subdividir a su vez en métodos aglomerativos y 

métodos divisivos. Los métodos aglomerativos son aquellos en los que se parte de 

agrupamientos formados por objetos individuales, procediendo en cada nivel a fusionar 

aquellos dos agrupamientos que sean más similares, hasta llegar a tener la muestra 

completa en un solo agrupamiento. Los métodos divisivos son aquellos en los que se 

parte de la muestra completa como un solo agrupamiento y se van obteniendo en cada 
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nivel dos nuevos agrupamientos, de modo tal que se maximice una medida de 

divergencia preestablecida. 

 

 Métodos tipológicos. Los métodos tipológicos, aunque también son jerárquicos, se 

diferencian de éstos en que tienen en cuenta una característica a la vez, tanto en la 

agrupación como en la separación de objetos. Mientras que los métodos jerárquicos 

contemplan simultáneamente todos los atributos, de cada objeto, para unir o separar 

agrupamientos según la mayor similitud o divergencia de los mismos. 

 

 Métodos con agrupamiento solapado y exclusivo. En los métodos con agrupamiento 

solapado se admite que un objeto pueda formar parte simultáneamente de más de un 

agrupamiento. En cambio, en los métodos con agrupamiento exclusivo, si un objeto 

pertenece a un agrupamiento no puede pertenecer a otro. 

 

 Métodos directos y métodos iterativos. Los métodos directos se caracterizan por utilizar 

algoritmos que operan de modo tal, que una vez que asignan un objeto a un 

agrupamiento, no lo remueven del mismo. Por el contrario, los métodos iterativos 

corrigen   sus   propias   asignaciones,  comprobando en cada iteración si la asignación 

de la muestra total es óptima. Si no lo es, realizan un nuevo agrupamiento. 

 

 Métodos adaptivos y no adaptivos. Los métodos no adaptivos son aquellos en los que el 

algoritmo se encamina directa o iterativamente a la solución, el método de agrupamiento 

es fijo y está predeterminado de antemano. En cambio, los métodos adaptivos 

contemplan en su ejecución un cambio de medida de similitud o de criterio a optimizar 

dependiendo de los resultados parciales obtenidos. 

 

 Métodos basados en semillas y métodos que no requieren semillas. Los métodos de 

agrupamiento basados en semillas son métodos que requieren de semillas iniciales para 

formar los agrupamientos, las cuales se van ajustando de manera iterativa hasta obtener 

las mejores semillas para los agrupamientos. En los métodos que no requieren semillas, 

se van tomando uno a uno los objetos y se colocan en el mismo agrupamiento si 
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cumplen con cierta función de similitud, en caso contrario, estarán en agrupamientos 

diferentes. Este procedimiento se realiza hasta agrupar a todos los objetos. 

 

Estas clasificaciones de los métodos de agrupamiento, nos permiten tener una idea 

global de las formas en que se puede obtener la solución del problema de clasificación no 

supervisada.  

 

Los algoritmos que se proponen en esta tesis se clasifican como métodos de 

reagrupamiento, iterativos, basados en semillas. 

 

Para resolver el problema de clasificación no supervisada, además de los paradigmas de 

agrupamiento y la clasificación de los métodos de agrupamiento, se toman en consideración 

dos enfoques: 

 

 Enfoque clasificatorio, se tiene un universo de objetos y se desea agruparlos de tal 

manera que los objetos que estén en el mismo agrupamiento se parezcan más entre sí 

que a objetos de otros agrupamientos. El objetivo es encontrar los objetos que, dadas sus 

relaciones de semejanza, deben estar en un mismo agrupamiento. 

 

 Enfoque conceptual, a partir de un universo de objetos se desea conocer no sólo los 

agrupamientos en que se estructuran los objetos, sino además las propiedades que 

caracterizan a dichos agrupamientos. 

 

El estudio de la clasificación no supervisada ha sido enfocado principalmente al 

enfoque clasificatorio, es decir, a determinar diferentes medidas de proximidad (Fukunaga, 

1990; Bezdek, 1992) o medidas de similaridad entre objetos (Ruiz-Shulcloper et al., 1999; 

Martínez-Trinidad and Guzmán-Arenas, 2001) y a desarrollar herramientas que las utilicen. 

Los métodos de clasificación no supervisada, consisten en determinar agrupamientos tales 

que objetos en el mismo agrupamiento sean muy similares entre ellos, mientras que objetos 

de diferentes agrupamientos sean poco similares. En estos métodos no se da una 

descripción de los agrupamientos. Sin embargo, para algunos problemas prácticos se 
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requiere, además de determinar los agrupamientos, conocer las propiedades que describan 

cómo son dichos agrupamientos. Para resolver este problema, se introdujo el agrupamiento 

conceptual, el cual se describe a continuación. 

 

1.4. Agrupamiento Conceptual 

Como se mencionó anteriormente, el problema de agrupamiento conceptual consiste en 

determinar no sólo los agrupamientos en que se estructuran los objetos de una muestra 

dada, sino además los conceptos o propiedades que caracterizan a dichos agrupamientos.  

 

Una de las problemáticas a la que hay que enfrentarse al desarrollar algoritmos de 

agrupamiento conceptual es el manejo de información mezclada. Dentro de las soluciones 

que se han propuesto a este problema se tienen las siguientes variantes: 

 

 Codificar valores de atributos nominales como valores enteros numéricos, y aplicar las 

medidas de distancia que se usan para los atributos numéricos. La codificación de datos 

nominales mediante números no tendría mayores dificultades si no se realizaran sobre 

ellos operaciones aritméticas las cuales no tienen sentido, ya que éstas no están definidas 

para este tipo de valores. En los casos en que este hecho es violado, los valores de 

similaridad no son interpretables.  

 

 Discretizar atributos numéricos y aplicar algoritmos que manejen sólo información 

cualitativa. El proceso de discretización generalmente causa pérdida de información 

importante, especialmente la referente a la diferencia relativa entre valores para los 

atributos numéricos. Además de que el problema original se modifica o cambia de 

espacio de representación, lo que puede en algunas ocasiones complicar la interpretación 

de los resultados. 

 

 Generalizar funciones de comparación para manejar atributos numéricos y no 

numéricos. Las funciones usadas para atributos numéricos están basadas en distancias 

que no pueden usarse directamente para manejar atributos cualitativos por estar éstos en 

un espacio diferente. Varios intentos o propuestas violan este hecho al calcular la 
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distancia total como la suma de las distancias de los atributos numéricos más la distancia 

de los atributos cualitativos (considerando los códigos 0 y 1 como números) y asumir 

que el resultado tiene interpretación en el espacio original. Además, el cálculo de 

promedios en este espacio pierde sentido. 

 

Los primeros algoritmos conceptuales fueron propuestos por Michalski y a partir de 

éstos se han desarrollado diversos algoritmos, los cuales pueden dividirse en dos tipos: 

restringidos y no restringidos. Los algoritmos conceptuales restringidos son aquellos en los 

que se especifica a priori el número de agrupamientos y conceptos a formar y usualmente 

requieren de semillas para su funcionamiento, mientras que los algoritmos conceptuales no 

restringidos son aquellos en los que no se especifica el número de agrupamientos y 

conceptos.  

 

Los principales algoritmos conceptuales restringidos basados en semillas son: 

CLUSTER/PAF (Michalski and Diday, 1981), CLUSTER/2 (Michalski and Stepp, 1983), 

CLUSTER/S (Stepp and Michalski, 1986), CLUSTER/3 (Seeman and Michalski, 2006), 

WITT (Hanson, 1990) y k-means conceptual (Ralambondrainy, 1995).  

 

Dentro de los algoritmos conceptuales no restringidos se presenta una subdivisión:  

i)  algoritmos incrementales, entre los que se encuentran: EPAM (Feigenbaum, 1963), 

UNIMEM (Lebowitz, 1986), COBWEB (Fisher, 1990; Gennari et al., 1990), CLASSIT 

(Gennari et al., 1990), COBWEB/3 (McKusick and Thompson, 1990) y LINNEO+ 

(Béjar and Cortés, 1992).  

 

ii)  algoritmos no incrementales, entre los que se encuentran los algoritmos LC-conceptual 

(Martínez-Trinidad and Ruiz-Shulcloper, 1999; Martínez-Trinidad and Sánchez-Díaz, 

2001) y RGC (Pons-Porrata, 1999; Pons-Porrata et al., 2002). Así como otros trabajos 

relacionados con agrupamiento conceptual (Briscoe and Caelli, 1996; Stumme et al., 

2001; Jonyer et al., 2001; Osinski and Weiss, 2004; Mishra et al., 2004; Jänichen and 

Perner, 2005) y con la Teoría de Conceptos Formales (Stumme, 2002; Valtchev et al., 

2004; Cimiano et al., 2004). También se tienen otros algoritmos que no son 
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conceptuales pero que construyen ciertas propiedades de los agrupamientos (Gowda 

and Diday, 1991; Gowda and Diday, 1992). 

 

Todos estos algoritmos construyen agrupamientos duros, es decir, determinan si un 

objeto está o no en un agrupamiento. Sin embargo, en algunos problemas práctios los 

especialistas están interesados en determinar en qué grado un objeto pertenece a un 

agrupamiento, más que en decidir si un objeto pertenece o no a dicho agrupamiento. 

Además, los especialistas requieren de una interpretación conceptual de dichos 

agrupamientos difusos.  

 

Existen algunos trabajos que resuelven el problema de agrupamiento conceptual difuso, 

entre los que se encuentran: LC-conceptual difuso (Martínez-Trinidad and Ruiz-Shulcloper, 

1998), un modelo de estructuración conceptual difuso propuesto por Martínez-Trinidad 

(2000) y trabajos relacionados con la Teoría de Conceptos Formales Difusos (Quan et al., 

2004a; Quan et al., 2004b). Estos trabajos resuelven el problema de agrupamiento 

conceptual difuso cuando no se conoce el número de agrupamientos. Sin embargo, hasta el 

momento no se ha estudiado el problema de agrupamiento conceptual restringido difuso. 

Por esta razón, en esta tesis introducimos una formalización del agrupamiento conceptual 

restringido difuso, que se expone en la siguiente sección. 

 

1.5. Agrupamiento Conceptual Difuso 

En la vida diaria está presente la información difusa. Todos asimilamos y utilizamos 

datos difusos, reglas vagas e información imprecisa. Por consiguiente, se desea que los 

sistemas puedan reconocer, representar, manipular, interpretar y utilizar incertidumbre 

estadística y difusa. Los modelos estadísticos se ocupan de acontecimientos y de resultados 

al azar; mientras que los modelos difusos procuran capturar y cuantificar la imprecisión no 

aleatoria. 

 

Es por esto que uno de los problemas que se desean resolver dentro del 

Reconocimiento de Patrones es el de estimar, a partir de los datos observados, el grado de 

pertenencia de un objeto a un agrupamiento difuso, más que el de decidir si un objeto dado 
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pertenece o no a un agrupamiento duro. Ésta es una de las razones por las que la Teoría de 

Conjuntos Difusos ha sido utilizada para resolver problemas de Reconocimiento de 

Patrones. 

 

La Teoría de Conjuntos Difusos fue introducida por Lofti A. Zadeh (1965) como una 

nueva forma de representar la imprecisión en la vida diaria. Esta teoría es una 

generalización de la Teoría Clásica de Conjuntos. 

 

El uso de conjuntos difusos en clasificación no supervisada fue sugerido primero por 

Bellman, Kalaba y Zadeh (1966). Posteriormente, Negoita (1973) usó un teorema de 

separación de conjuntos difusos para describir un sistema de recuperación de información 

basado en agrupamiento. Por otro lado, Ruspini (1969, 1973) introdujo una noción de 

partición difusa para describir la estructura del agrupamiento de un conjunto de datos y 

sugirió un algoritmo para computar la partición difusa óptima. Dunn (1974) generalizó el 

procedimiento de agrupamiento mínima-variación a una técnica de agrupamiento 

ISODATA Difuso. Finalmente, Bezdek (1973, 1981) generalizó el enfoque de Dunn para 

obtener una familia infinita de algoritmos conocida como algoritmos c-means difusos 

(FCM). 

 

Los algoritmos antes mencionados permiten resolver el problema de agrupamiento no 

supervisado difuso cuando los objetos están descritos en términos de atributos numéricos, y 

se cuenta con métricas para la comparación entre los objetos. Sin embargo, como se 

mencionó anteriormente, en algunas disciplinas se trabaja con descripciones de objetos con 

datos mezclados e incompletos. Para este tipo de descripciones aplicar una función de 

distancia para medir el parecido entre ellos no siempre es lo mejor. Recientemente se han 

propuesto diversas extensiones del algoritmo c-means difuso para trabajar con este tipo de 

descripciones de objetos. Estos algoritmos permiten resolver el problema de agrupamiento 

no supervisado difuso cuando se tienen datos mezclados e incompletos; sin embargo, no 

dan una interpretación conceptual de los agrupamientos difusos.  
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Hasta el momento, el problema de agrupamiento conceptual difuso ha sido poco 

estudiado (Martínez-Trinidad and Ruiz-Shulcloper, 1998; Martínez-Trinidad, 2000; Quan 

et al., 2004a; Quan et al., 2004b). El estudio de este problema se ha orientado a resolver 

problemas para los cuales no se conoce el número de agrupamientos. Sin embargo, existen 

problemas para los cuales se da a priori el número de agrupamientos que se desean formar; 

este tipo de problemas no se han estudiado hasta el momento. Por esta razón, en el Capítulo 

4 se propone una formalización del problema de agrupamiento conceptual restringido 

difuso, se introduce una función para evaluar la calidad de los conceptos difusos y se 

proponen algoritmos para resolverlo. 

 

A continuación se dan algunos conceptos y definiciones básicas. 

 

1.6. Conceptos y Definiciones 

Para entender el funcionamiento de los algoritmos que se proponen en esta tesis es 

necesario dar algunos conceptos y definiciones básicas.  

 

Consideremos un conjunto { }nO,...,OT 1=  de n objetos. Cada objeto descrito por un 

conjunto  de m atributos. Cada atributo x{ mx,...,xR 1= } s toma valores en un conjunto de 

valores admisibles Ds, ( ) m,...,s,DOx sjs 1=∈  y j = 1,…,n. Además, asumiremos que en Ds 

existe un símbolo “?” para denotar ausencia de información, por lo que pueden ser 

consideradas descripciones de objetos incompletas. El tratamiento que se da, en esta tesis, a 

la ausencia de información es el siguiente: cuando el valor del atributo xs es ausencia (“?”) 

entonces el valor es diferente de cualquier otro, incluso de otra ausencia. 

 

Para representar a los objetos se define un espacio de representación (ER) el cual no es 

más que el producto cartesiano de los conjuntos Ds: 

( ) ( )( ) )D...D(Ox,...,OxO mjmjj ××∈= 11  

siendo ( )js Ox  el valor del atributo xs en el objeto Oj. 
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Usualmente, esta información acerca de los objetos (sus descripciones) está dada en 

forma de una tabla o matriz ( )
mnjs OxMA

×
= , con n renglones (descripciones de objetos) y 

m columnas (valores de cada atributo en esos objetos). 

 

Para cada atributo se define una función de comparación (Ruiz-Shulcloper et al., 1999), 

la cual está definida de la siguiente manera. 

 

Definición 1.1: Sea Ls un conjunto totalmente ordenado (Grimaldi, 1998). Sobre Ds, el 

conjunto de valores admisibles del atributo xs, definimos una función , 

que denominaremos función de comparación de valores de x

ssss LDD:FC →×

s, tal que: 

 

i) ( ) ( )( ) ( ) ( )( ){ }psjssXOjsjss Ox,OxFCminOx,OxFC
p∈

=  si FCs es una función de comparación 

de disimilaridad entre valores de xs, para s = 1,…,m. 

ii) ( ) ( )( ) ( ) ( )( ){ }psjssXOjsjss Ox,OxFCmaxOx,OxFC
p∈

=  si FCs es una función de comparación 

de similaridad entre valores de xs, para s = 1,...,m. 

 

La función FCs nos ofrece el grado de similaridad entre dos valores cualesquiera del 

atributo xs, para s = 1,...,m. 

 

Algunos tipos de funciones de comparación de valores de un atributo atendiendo a Ls 

son: 

 

 Si Ls = {0,1}, FCs es una función de comparación Booleana. 

 Si Ls = {0,1,...,k-1}, FCs es una función de comparación k-valente. 

 Si Ls ⊆ ℜ, el conjunto de los números reales, FCs es una función de comparación real. 

 

Ejemplos de funciones de comparación, para valores de un atributo:  
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1. ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )
⎩
⎨
⎧ =∨=∨≠

=
casootroen

?Ox?OxOxOxsi
Ox,OxFC psjspsjs

psjss 1

0
 

0 significa que los valores son diferentes y 1 que son coincidentes. Ésta es una función 

de comparación Booleana. 

 

2. ( ) ( )( ) ( ) ( )psjspsjss OxOxOx,OxFC −−= 1  

Para usar esta función de comparación es necesario que los valores de los atributos sean 

numéricos. Ésta es una función de comparación real. 

 

3. ( ) ( )( )

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )
⎪
⎪
⎪

⎩

⎪
⎪
⎪

⎨

⎧

∈−

∈

∈

=

−

casootroen

BOx,Oxsik

BOx,Oxsi

BOx,Oxsi

Ox,OxFC

kspsjs

spsjs

spsjs

psjss

0

1

2

1

1

2

1

M  

donde ss D
s
⊂ ; el valor de x  no necesariamente es numérico. Ésta es una función de B s

comparación k-valente. 

 

Una 

función de similaridad (Ruiz-Shulcloper et al., 1999) se define de la siguiente manera: 

Definición 1.2: Sobre

También es necesario definir una función que permita comparar descripciones de 

objetos. Es de esperar que cuando comparamos dos descripciones de objetos, la similaridad 

entre los mismos sea una función de lo que ocurra entre los atributos que los describen. 

Esto es, entre las funciones de comparación de valores de los atributos y las funciones de 

similaridad existirá una relación, en la que las primeras influyan sobre las segundas. 

 

sss D...D ××
1

definimos una función ( ) LD...D:
qss1

→××Γ 2 , 

donde ( ) ( ) ( )
qqq ssssss 111

ordenado. Γ es u

D...DD...DD...D ×××××=×× 2  y L es un conjunto totalmente 

 na función de similaridad con denominaciones análogas a FCs en 

dependencia de L, la cual cumple ( ) ( ){ }pjXO,Ojj O,OmaxO,O
pj

Γ=Γ
∈

. 
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( )pj O,OΓ  la similaridad entre Oj y Op, en este trabajo se asume que ∀Oj, Op: Sea 

1. ( ) [ ] np,njpara,O,O pj ≤≤≤≤∈Γ 1110  
2. ( ) njparaO,O jj ≤≤=Γ 11  

( ) ( ) np,njparaO,OO,O jppj ≤≤≤≤Γ=Γ 11  
 

 

3. 

Ejemplos de funciones de similaridad: 

 

( ) ( )( ){ }( )
⎪
⎩

⎨=Γ ⎪
⎧

≤=∑
=

Ox,OxFC|xsi
m

psjsss 01 ε

ión Booleana y ε un umbral dado por el usuario. Aquí 

s descripciones de dos objetos son semejantes si el número de atributos diferentes no 

excede un umbral determinado (ε ). 

casootroen
O,O. spj

0
1 1  

siendo FCs una función de comparac

la

 

( ) ( )( ){ }

( ) ( )( ){ }

⎪
⎪
⎪
⎪

⎩

=

casootroen

m

s

0
1

siendo FCs una función de comparación Booleana, ε1 y ε2 etros que regulan 

respectivamente la cantidad máxima admisible de atributos diferentes y la cantidad mínima 

jetos serán semejantes si la cantidad 

e atributos coincidentes es superior que ε1 y la cantidad de atributos diferentes no excede 

ε

λ
 

siendo λ un parámetro de umbral dado por el usuario.  

 

⎪⎪
⎪
⎪

⎨

⎧

≥=∧

≤=

=Γ ∑

∑
=

Ox,OxFC|x

Ox,OxFC|xsi

)O,O(. psjsss

m

s
psjsss

pj 1

01

2 1

2
1

ε

ε

 

 parám

de atributos coincidentes (semejantes), es decir, dos ob

d

2

 

. 

⎩
⎨
⎧ ≥

=Γ
casootroen

%esescoincidentrasgosde%unsi
)O,O(. pj 0

1
3
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( ) ( )( )
R

Ox,OxFC
)O,O(. Rx

psjss

pj
s

∑
∈

Aquí, la medida de similaridad está dada por la suma de la semejanza de los atributos, 

norm ero de atributos en consideración. 

 

ientos se utiliza una matriz de dimensión k×n, donde k 

re enta el número de agrupamientos y n el número de objetos. Esta matriz será una       

rtición difusa si cumple las propiedades de la Definición 1.3. 

 

Definición 1.3: Una matriz 

−=Γ 14  

alizada por el núm

Para representar a los agrupam

rep s

k-pa

[ ]ijnk uU =×

1969) de T cuando y sólo cuando: 

i) [ ] nj,kpar,uij

 representa una k-partición difusa (Ruspini, 

a i ≤≤≤≤1  ∈ 110

ii) njparau
k

i
ij ≤≤=∑

=

11
1

 

iii) kiparau
n

j
ij ≤≤< ∑

=

 

don

10
1

 

de uij representa el grado de pertenencia del objeto Oj al agrupamiento Ai. La primera 

condición nos dice que el grado de pertenencia del objeto Oj al agrupamiento Ai es un valor 

entre 0 y 1. Cuando { }10,uij ∈ , la matriz [ ]ijnk uU =×  representa una k-partición dura 

(Ruspini, 1969). La segunda condición nos dice que la suma de los grados de pertenencia 

de u

ón (Ralambondrainy, 19

Definición 1.4: Un retículo de generalización (Ralambondrainy, 1995) es una 

entos llamado espacio de 

búsqueda, ≤ es una relación de orden parcial “es menos general que”, la cual redefine la 

n objeto a los agrupamientos debe ser 1 y la última condición nos garantiza que los 

agrupamientos sean no vacíos. 

 

Los retículos de generalizaci 95) han sido utilizados para 

construir los conceptos o propiedades que caracterizan a los agrupamientos. Estos retículos 

son definidos para cada uno de los atributos, de la siguiente manera. 

 

estructura L = (E, ≤, ∨, ∧, *, ∅), donde E es un conjunto de elem
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rela ⊆⇒ción de inclusión como sigue: Efe fefe∈∀ ,, ≤ , el símbolo * denota el mayor 

lemento de E y es interpretado como “todos los valores son posibles” y ∅ denota el 

lemento mínimo de E y es interpretado como “ningún valor es posible”. Cada par (e,f) 

ene un mínimo límite superior que es denotado por e∨f  llamado también la generalización 

e e y f, y un máximo límite inferior de e y f denotado por e∧f . 

 

Ejemplos de retículos de generalización: 

 

 

nea de investigación y 

 mencionaron los distintos enfoques que se han utilizado para resolver este tipo de 

problemas. Se describió en qué consisten los problemas de clasificación no supervisada, de 

agrupamiento conceptual y agrupamiento conceptual difuso, mostrando las principales 

problemáticas a las que hay que enfrentarse al resolver este tipo de problemas. Finalmente, 

se introdujeron algunos conceptos y definiciones básicas necesarias para entender los 

algoritmos, tanto duros como difusos, que se proponen en esta tesis. 

 

e

e

ti

d

 

puede ser 

* 
 

 

 

 

 

1.7. Sumario 

En este capítulo se dio una introducción al Reconocimiento de Patrones, se 

describieron los tipos de problemas que se abordan dentro de esta lí

no si ? 

∅ 

* 

∅

no si ? 

se
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Capítulo 2  

Estado del Arte 
 

En esta tesis se desea resolver, desde un enfoque conceptual, el problema de 

clasificación no supervisada restringida, es decir, cuando se da a priori el número de 

agrupamientos a formar. En este capítulo se presentan los trabajos relacionados con esta 

línea de investigación. 

 

Como se mencionó anteriormente, el problema de clasificación no supervisada 

restringida ha sido estudiado principalmente desde un enfoque clasificatorio; por otra parte, 

los trabajos que se han propuesto en el enfoque conceptual restringido toman como base la 

filosofía de los algoritmos de clasificación no supervisada. Por lo cual, se considera 

importante estudiar primero el enfoque clasificatorio. 

 

2.1. Enfoque Clasificatorio 
 

Una de las herramientas más estudiadas y utilizadas para resolver el problema de 

clasificación no supervisada restringida es el algoritmo k-means (Bezdek, 1981). El 

objetivo de este algoritmo es construir agrupamientos en los cuales objetos muy cercanos 

pertenezcan a un mismo agrupamiento, mientras que objetos lejanos pertenezcan a 

agrupamientos diferentes. Las descripciones de los objetos están dadas en términos de 

atributos numéricos, no se permite ausencia de información en los datos y se utiliza una 

función de distancia para comparar el parecido entre objetos. Ésta es una restricción fuerte 

cuando se tienen descripciones de objetos en términos de atributos numéricos y no 

numéricos mezclados, ya que en diversas ocasiones no se tiene una métrica para evaluar el 

parecido entre los objetos, por lo cual es necesario definir una función de similaridad.  
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A partir de esto se han propuesto diversas generalizaciones de las funciones de 

comparación que permiten trabajar con descripciones que contengan atributos numéricos y 

no numéricos mezclados (Gowda and Diday, 1991; Gowda and Diday, 1992; Hathaway et 

al., 1996; El-Sonbaty and Ismail, 1998; Ravi and Gowda, 1999; García-Serrano and 

Martínez-Trinidad, 1999; Ayaquica-Martínez and Martínez-Trinidad, 2001; Miin-Shen et 

al., 2004).  

 

En este capítulo se presentan únicamente los algoritmos que se utilizarán como base 

para proponer nuevos algoritmos conceptuales restringidos basados en semillas. 

 

2.1.1. Algoritmo k-means con funciones de similaridad (KMSF) 

En este trabajo se propone utilizar funciones de similaridad para evaluar el parecido 

entre objetos. Los objetos de estudio pueden estar descritos por atributos cuantitativos y 

cualitativos mezclados, además se permite ausencia de información. Las funciones de 

similaridad se definen tomando en cuenta el tipo de atributo y la forma en que se comparan 

los valores de ese atributo dependiendo del contexto del problema a resolver.  

 

El objetivo del algoritmo KMSF (García-Serrano and Martínez-Trinidad, 1999) es 

obtener agrupamientos tales que objetos muy similares pertenezcan al mismo 

agrupamiento, mientras que objetos poco similares estén en agrupamientos diferentes, es 

decir, se desea obtener una k-partición dura (U) optimizando la función objetivo  

( )∑ ∑= =
Γ=

k

i

n

p p
r
iipm O,Ou),U(J

1 1
ϑ  

donde ( )p
r
i O,OΓ  es la similaridad entre el centroide r  del agrupamiento A  y el objeto O ; 

y u

iO i p

i

ip es 1 si el objeto pertenece al agrupamiento Ai y 0 si no pertenece. En este caso el 

centroide es un objeto de la muestra, al cual se le denomina objeto representativo, a 

diferencia del k-means original que utiliza la media. 

 

Para seleccionar el objeto representativo  del agrupamiento A , se introduce la 

siguiente expresión: 

r
iO
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( ) ( )
( ) ( )( )( ) ( )jA

jAjA

jA

AO
jA O

OO

O
Or

i

ii

i

ij

i
η

βα

β
          +

−+
=

∈ 1
 (2.1) 

 

 continuación se describe cada una de las partes de la expresión (2.1). A

 

La expresión ( )jA O
i

β  evalúa el promedio de similaridad entre el objeto Oj y los objetos 

del agrupamiento Ai y se calcula usando (2.2).  

( ) ( )∑
≠

∈

Γ
−

=

qj

iqj

i

OO
AO,O

qj
i

jA O,O
A

O
1

1β  (2.2) 

con 1≠iA . Cuando 1=iA , el centroide de Ai es el objeto contenido en el agrupamiento. 

 

También se introduce la expresión ( )jA O
i

α . 

( ) ( ) ( )∑
≠

∈

Γ−
−

=

qj

iqj

ii

OO
AO,O

qjjA
i

jA O,OO
A

Oα β
1

1  (2.3) 

esta

del agrupamiento Ai. Entonces, cuando (2.3) decrece, los 

valores de (2.1) crecen.  

 

 expresión evalúa la diferencia entre el promedio de similaridad (2.2) y la similaridad 

entre el objeto Oj y los objetos 

La expresión ( )( )jA O
i

β−1  representa el promedio de disimilaridad de Oj con respecto a 

los objetos del agrupamiento A . i

 

Finalmente, la función (2.4) evalúa la disimilaridad entre el objeto O  y los objetos 

rep

(2.4) 

 

j

resentativos de los otros agrupamientos. Esta función se usa para disminuir los casos 

donde existen dos objetos con el mismo valor en (2.1).  

( ) ( )( )∑
≠
=

Γ−=
k

iq
q

j
r
qjA O,OO

i
1

1η  
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Por consiguiente, es razonable que el objeto representativo para el agrupamiento Ai esté 

definido como el objeto iAO∈  que alcance el máximo ( )Or
iA , es decir: 

( ){ }sAAO

r
i OrmaxO

i
is∈

=  (2.5) 

 

Cuando el objeto que alcanza el má o en la expresión (2.5) no es único, entonces se 

tom  el primer objeto que se encuentra. 

              

-partición U tal que los objetos que pertenecen al mismo agrupamiento son objetos muy 

ares. El valor 

de u

xim

a

 

Por otro lado, la función objetivo Jm(U,ϑ) se maximiza cuando se obtiene una

k

similares y objetos que pertenecen a diferentes agrupamientos son poco simil

ip se determina como:  

( ) ( ){ }
⎪⎩

⎪
⎨
⎧ Γ=Γ

= ≤≤

casootroen

O,OmaxO,Osi
u

p
r
qcqp

r
i

ip
0

1
1  (2.6) 

 

Es decir, un objeto Op será asignado al agrupamiento Ai, si Op es más similar con el 

objeto representativo de Ai, que con los objetos representativos de los otros agrupamientos. 

 

2.1.2. Algoritmo k-means difuso con funciones de disimilaridad (FKMDF) 

Este algoritmo es una versión difu on funcio es de 

duales a las funciones de similaridad definidas para el algoritmo KMSF. 

 

El objetivo del algoritmo FKMDF (Ayaquica-Martínez and Martínez-Trinidad, 200

sa del algoritmo k-means c n

similaridad, descrito en la sección anterior. Utiliza funciones de disimilaridad que son 

1; 

Ayaquica-Martínez, 2002) es obtener agrupamientos tales que objetos muy similares 

per

difusa optimizando la función objetivo , donde 

tenezcan con alto grado al mismo agrupamiento, mientras que objetos poco similares 

estén con alto grado en agrupamientos diferentes, es decir, se desea obtener una  k-partición 

( ) ( )∑∑
= =

Ψ=
k

i

n

p
p

*
iipm O,Ou,UJ

1 1
ϑ ( )p

*
i O,OΨ  

es l ra disimilaridad entre el centroide *
iO  del ag upamiento Ai y el objeto Op; y uip es el 
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grado de pertenencia del objeto Op al agrupamiento Ai. En este caso, al igual que en el 

algoritmo KMSF, el centroide es un objeto de la muestra al que se denomina objeto 

n vo. 

A

agrupamiento A .  

⎩ =
∈ pKq i 1α

.7) 

don

represe tati

 

El objeto representativo para el agrupamiento i será aquel objeto que en promedio sea 

menos disimilar con los objetos que alcanzan su máximo grado de pertenencia en el 

i

 

Para seleccionar el objeto representativo *
iO  del agrupamiento Ai, se introduce la 

siguiente expresión: 

( )⎬⎫⎨
⎧

Ψ= ∑
r

qpip
*
i O,OuminO  (2

⎭

de { }
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧ ==

= jpk,...,jippi umaxuOK
1

α  y iKr α=    para i = 1,…,k. 

 

Para elegir los nuevos objetos representativos *
iO  para cada agrupamiento Ai, i = 1,…,k, 

sólo tomaremos en consideración a los objetos que alcanzan su máximo grado de 

per  se hace de esta manera para 

reducir el número de casos en los que un mismo objeto sea seleccionado como objeto 

representativo de más de un agrupamiento, es decir, el mismo objeto alcance el mínimo en 

la expresión (2.7) para agrupamientos diferentes. Cuando el objeto que alcanza el mínimo 

en la expresión (2.7) no es único, entonces se toma el primer objeto que se encuentra. 

m(U,ϑ) se maximiza cuando se obtiene una              

k-partición difusa tal que los objetos que pertenecen con alto grado al mismo agrupamiento 

son objetos muy similares y objetos que pertenecen con alto grado a agrupamientos 

diferentes son poco similares. El valor de uip se calcula de la siguiente manera: 

 

Para cada objeto Op se definen los siguientes conjuntos: 

 

tenencia en el agrupamiento Ai (ver Kαi). La elección

 

Por otro lado, la función objetivo J
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( ){ }
{ } pp

*
ipp

Ik,...,I

O,O;kiiI

−=

=Ψ≤≤=
−

1

01
 

 

( ) ( mfc M...MM,U )×××∈ 1ϑ  será un mínimo para Jm si:  Entonces 

( )
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=
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Ψ

Ψ
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ipp
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2

1  
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p
ip

Ii
ippipp I

uconuyIi,uI
p

110 ==∈∀=⇒∅≠ ∑
∈

 al agrupamiento Ai, si Op es 

menos disimilar con el objeto representativo de Ai, que con los objetos representativos de 

los 

os KMSF (García-Serrano and Martínez-Trinidad, 1999) y FKMDF 

(Ayaquica-Martínez and Martínez-Trinidad, 2001; Ayaquica-Martínez, 2002), se utilizan 

fun

 dependiendo del 

ver. Los atributos pueden ser de cualquier naturaleza, 

cualitativos, cuantitativos, difusos o estructurados. Además, se permite trabajar con 

aus

ridad/disimilaridad utilizadas por otros algoritmos 

de agrupamiento.  

a de la caracterización de los agrupamientos 

btenidos por los algoritmos de clasificación no supervisada restringida. 

−

 

Es decir, un objeto Op obtendrá alto grado de pertenencia

otros agrupamientos. 

 

2.1.3. Discusión 

En los algoritm

ciones de similaridad/disimilaridad, las cuales se definen tomando en cuenta el tipo de 

atributo y la forma en que se comparan los valores de dicho atributo

contexto del problema a resol

encia de información en las descripciones de los objetos.  

 

Los algoritmos KMSF y FKMDF son herramientas más flexibles ya que permiten 

definir diferentes maneras para comparar tanto a los atributos como a los objetos, además 

es posible adaptar las funciones de simila

 

En esta tesis se aborda el problem

o
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2.2. Enfoque Conceptual 
 

A partir de los trabajos propuestos por Michalski (Michalski, 1980; Michalski and 

Diday, 1981; Michalski, 1983; Michalski and Stepp, 1983; Michalski, 1986; Stepp and 

Michalski, 1986) se introdujo un conjunto de ideas que dieron origen al concepto de 

agrupamiento conceptual y una primera propuesta de algoritmos que constituye el punto de 

partida para esta línea de investigación.  

ción en los 

datos. 

n se le llama distancia sintáctica.  

 

Algunos de los algoritmos conceptuales restringidos basados en semillas que se han 

propuesto son los siguientes:  

 

2.2.1. Algoritmos CLUSTER 

Los algoritmos CLUSTER/PAF (Michalski and Diday, 1981), CLUSTER/2 (Michalski 

and Stepp, 1983), CLUSTER/S (Stepp and Michalski, 1986) y CLUSTER/3 (Seeman and 

Michalski, 2006) forman la familia de algoritmos CLUSTER. Estos algoritmos pueden ser 

aplicados en problemas donde los objetos estén descritos por atributos numéricos, 

cualitativos y estructurados simultáneamente. No se permite ausencia de informa

 

Esta familia está basada en la metodología AQ estrella propuesta por Michalski, la cual 

construye descripciones de los agrupamientos en forma normal disyuntiva. Para construir 

las estrellas se procede de la siguiente manera: dado un conjunto de objetos no clasificados, 

se seleccionan k objetos como semillas de k agrupamientos. Se generan descripciones de 

cada semilla que sean maximalmente generales y que no cubran ninguna otra semilla. Estas 

descripciones se usan para determinar los centroides de los nuevos agrupamientos 

formados. Los centroides se utilizan como nuevas semillas para la siguiente iteración. 

Como función de distancia entre dos objetos se utiliza el número de atributos que tienen 

valores diferentes en los objetos. A esta funció

 

En el algoritmo CLUSTER/2 (Michalski and Stepp, 1983) se proponen mejoras al 

algoritmo CLUSTER/PAF (Michalski and Diday, 1981). En CLUSTER/2, el agrupamiento 
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se hace descubriendo condiciones necesarias y suficientes que deben satisfacer los objetos 

para pertenecer a los agrupamientos. Las descripciones obtenidas son simples y los 

atributos importantes de los objetos de un agrupamiento son determinados directamente por 

la definición del agrupamiento. CLUSTER/2 incluye procedimientos para reducir la 

generalidad de las estrellas y para limitar la complejidad de las descripciones (es decir, 

limitar el número de sentencias relacionales en un complejo tal que la descripción sea más 

simple). Una función de evaluación lexicográfica se usa para evaluar, ordenar y seleccionar 

descripciones alternativas de agrupamientos. 

e usa una red de objetivos para guiar la 

búsqueda de descriptores relevantes y reglas de inferencia. Esta red liga objetivos, 

sub

nocimiento sea 

expresado como un conjunto de reglas de implicación, en las cuales el antecedente y el 

nciones de selectores, donde un selector es una proposición 

relacional  con R  un subconjunto de valores admisibles del atributo x , y # 

an and Michalski, 2006) integra un método de selección de 

atributos llamado “view-relevant attribute subsetting” (VAS). La selección de atributos es 

un método comúnmente usado para reducir la dimensionalidad de un conjunto de datos, 

 

CLUSTER/S (Stepp and Michalski, 1986) extiende CLUSTER/2 de varias maneras. El 

lenguaje de representación de los objetos y los agrupamientos se mejoró para permitir el 

cálculo de predicados anotados, los cuales aceptan atributos estructurados (atributos que 

tienen ligada una estructura jerárquica). El papel del conocimiento en la construcción de 

clasificaciones fue mejorado para incluir objetivos generales de clasificación, reglas de 

inferencia y heurísticas para derivar nuevos descriptores, definiciones de dominios y tipos 

de atributos, y diferentes criterios de clasificación. S

objetivos y atributos relevantes y se recorre para encontrar las interacciones entre los 

objetivos y los descriptores potenciales.  

 

CLUSTER/S fue diseñado para permitir agrupar observaciones que requieren 

descripciones en términos de atributos estructurados. Permite insertar predicados 

adicionales dentro de las descripciones. Además, permite que el co

consecuente son conju

[ ]ii R#x i i

estandariza los operadores relacionales >,≥,<,≤,=,≠. 

 

CLUSTER/3 (Seem
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usa

2.2  Algoritmo WITT 

 la primera fase se genera el conjunto inicial de 

grupamientos llamados protosemillas. Para medir la distancia entre protosemillas se utiliza 

 la información en términos de los atributos de los 

obje

sin afectar la calidad de cada 

concepto. La calidad de cada concepto se determina con base en la coherencia de los 

valo

ndo técnicas de búsqueda y evaluación para reducir el espacio de atributos, 

seleccionando sólo aquellos atributos que son relevantes. El procedimiento VAS utiliza esta 

idea para considerar subconjuntos de atributos con base en su correlación.  

 

.2.

En este algoritmo (Hanson, 1990), los objetos deben estar descritos por atributos 

Booleanos o multivaluados y no se permite ausencia de información en las descripciones de 

los objetos. Además, se requieren las correlaciones entre pares de atributos en forma de 

tablas de contingencia. 

 

La forma en que se construyen los conceptos es formando hipótesis y probando los 

conceptos resultantes al aplicar una medida de cohesividad. Si una hipótesis falla, el 

algoritmo puede probar otras hipótesis, lo cual involucra crear nuevos conceptos o mezclar 

conceptos creados previamente.  

 

El algoritmo consta de dos fases, en

a

una medida que compara el contenido de

tos cuando están separados, con el contenido de la información cuando son 

combinados, tomando en cuenta la correlación entre pares de valores de los atributos. Si la 

pérdida de información es relativamente pequeña, los objetos son asignados a una nueva 

protosemilla. La segunda fase es de refinamiento, durante esta fase, para cada ciclo se 

prueba si es posible agregar miembros a cada agrupamiento 

res de los atributos que soporta, y al mismo tiempo, por la diferenciación de este 

concepto con otros conceptos existentes. 

 

2.2.3. Algoritmo k-means conceptual 

Este  algoritmo (Ralambondrainy, 1995) consta de dos pasos: un  paso de  agregación, 

en el que se forman los agrupamientos y otro de caracterización, en el que se construyen las 

propiedades o conceptos que satisfacen los objetos de cada agrupamiento. Permite trabajar 
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con objetos descritos por atributos cuantitativos y cualitativos mezclados y no permite 

ausencia de información en las descripciones de los objetos.  

 

En el paso de agregación se define una distancia para poder medir el parecido entre 

obje

 real normado, donde 

tiene sentido encontrar centroides para la formación de los agrupamientos, ya que los 1’s y 

0’s entroides 

que calcula el algoritmo no tie mensional. 

asociado un retículo de generalización 

er definición 1.4). Para los atributos cualitativos el retículo de generalización está dado de 

ante

ción 

del  retículo de 

eneralización para los atributos cuantitativos. 

 

La codificación que se realiza para cada atributo cuantitativo es la siguiente:  

    (2.8) 

donde r es un val

tos, considerando que éstos están descritos por atributos cuantitativos y cualitativos. La 

función de distancia está definida como la suma de la distancia Euclideana para los 

atributos cuantitativos y la distancia Chi-cuadrado para los atributos cualitativos. Para 

aplicar la distancia Chi-cuadrado se codifican los atributos cualitativos en valores 

Booleanos. La codificación que se realiza de atributos cualitativos a numéricos no 

transforma el problema a un espacio de representación de los objetos

asociados a los nuevos atributos son códigos y no números, por lo tanto los c

nen una interpretación en el espacio n-di

 

En el paso de caracterización, cada atributo tiene 

(v

mano por el especialista. Mientras que, para los atributos cuantitativos se realiza una 

codificación, es decir, una transformación en atributos cualitativos mediante una parti

dominio de valores. A partir de esta codificación se construye un

g

⎪
⎩

⎪
⎨

⎧

<+
+≤≤−

−<
=

rsisup
rsitypical

rsiinf
c

xx

xxxx

xx

r

σµ
σµσµ

σµ

or del atributo x; xµ  es la media del atributo x en el agrupamiento A y xσ  

es l desviación estándar de x en el agrupamiento A. 

 

e los atributos cuantitativos, se construye el retículo 

de generalización, el cual está asociado al espacio de búsqueda E = {inf, typical, sup}.  

 El retículo de generalización para los atributos numéricos es el siguiente: 

a 

Una vez codificados los valores d
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Figura 1. Retículo de generalización para los atributos cuantitativos 

plos (número de objetos en el 

complemento de A cubiertos por P) debe ser menor o igual que α.  

 

ilares pertenezcan al mismo 

agrupamiento, mientras que objetos poco similares pertenezcan a agrupamientos diferentes, 

util

ión del algoritmo. Por otro lado, en estos algoritmos las propiedades que se 

construyen deben ser disjuntas, por lo que se tiene un procedimiento que permite 

tran

intersección y son considerados como objetos especiales.  

 

*

sup

 

 
typical

inf

∅

 

 

 

Para generar los conceptos, este algoritmo construye predicados P, los cuales deben 

satisfacer las siguientes condiciones: 

 

1. Ser α-discriminante, es decir, el número de contraejem

2. Ser β-caracterizante, es decir, el número de ejemplos (número de objetos en A cubiertos 

por P) debe ser mayor o igual que β.  

 
 
2.2.4. Discusión 

Los algoritmos que se discutieron en esta sección utilizan como base la idea de crear 

agrupamientos para los cuales los objetos más sim

izando distintas estrategias para generar los conceptos.  

 

Los algoritmos CLUSTER permiten trabajar con atributos cualitativos y cuantitativos 

simultáneamente, sin realizar ninguna transformación de los atributos para poder 

manejarlos. Además, la formación de los agrupamientos y de los conceptos se realiza en 

cada iterac

sformar un conjunto de propiedades no disjuntas en disjuntas. Sin embargo, esto no 

siempre se puede hacer, en cuyo caso se eliminan de la muestra los objetos que causan la 
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El algoritmo WITT requiere que los atributos sean Booleanos o multivaluados, por lo 

que es necesario transformar los atributos cuantitativos y nominales a este tipo de atributos. 

Este algoritmo trabaja en dos fases: en la primera fase se generan agrupamientos iniciales 

(protosemillas) tomando en cuenta la correlación entre pares de valores de los atributos y en 

la segunda fase se refinan estos agrupamientos. Los conceptos que se obtienen son 

isjuntos. 

ra fase agrupa los 

objetos y en la segunda fase genera los conceptos de dichos agrupamientos. En la primera 

su retículo de 

eneralización. Sin embargo, para algunas aplicaciones es difícil determinar cuál es el 

interpretación que se le dará a dicho retículo; además no se tienen métodos automáticos 

ara construirlos, por lo que esta tarea se deja al especialista. 

ritmos conceptuales restringidos basados en semillas propuestos en la literatura 

resentan algunas limitantes. Entre las que se encuentran las siguientes:  

ones de los atributos cualitativos en cuantitativos, o viceversa.  

 

ue las descripciones de los objetos sean completas, es decir no se permite 

ausencia de información. 

 

 

d

 

El algoritmo k-means conceptual trabaja en dos fases: en la prime

fase de este algoritmo los atributos cualitativos se trasforman en atributos Booleanos para 

manejo. Para la segunda fase es necesario asignar a cada atributo un 

g

mejor retículo de generalización, ya que dependiendo del contexto del problema será la 

p

 

Los algo

p

 

i) Algunos de estos algoritmos, para trabajar con atributos mezclados, realizan 

transformaci

ii) Es necesario q

iii) Los objetos pertenecen a los agrupamientos siempre en el mismo grado (agrupamientos 

duros). 
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Por lo anterior consideramos necesario realizar mejoras a los procedimientos utilizados 

para generar los conceptos, y proponer nuevas formas de realizar la caracterización de los 

agrupamientos. 

ea de investigación de 

agrupamiento conceptual restringido. Estos trabajos constituyen el estado del arte de esta 

línea d

ermiten trabajar con atributos 

cualitativos y cuantitativos mezclados.  

ientos obtenidos por los algoritmos de clasificación no 

supervisada restringida, el cual será abordado en esta tesis. 

os más similares pertenezcan al mismo 

agrupamiento, mientras que objetos poco similares pertenezcan a agrupamientos diferentes, 

utilizando distintas estrategias 

os requieren que las descripciones de los objetos sean 

completas, es decir, sin ausencia de información y pueden ser aplicados a problemas donde 

los objetos estén descritos po y estructurados 

simultán

 

 

2.3. Sumario 

En este capítulo se presentaron trabajos relacionados con la lín

e investigación.  

 

Inicialmente se presentaron los algoritmos de agrupamiento que utilizaremos como 

base para proponer nuevos algoritmos de agrupamiento conceptual. Los trabajos analizados 

utilizan funciones de similaridad/disimilaridad las cuales p

 

Adicionalmente se mencionaron algunos aspectos sobre los cuales sería importante 

continuar trabajando dentro del enfoque clasificatorio. Uno de estos problemas es la 

interpretación de los agrupam

 

Posteriormente se presentaron los trabajos relacionados con el enfoque conceptual. Los 

algoritmos que se discutieron en este enfoque utilizan como base la idea de crear 

agrupamientos para los cuales los objet

para generar los conceptos.  

 

Por otro lado, estos algoritm

r atributos numéricos, cualitativos 

eamente. 

 35



Capítulo 2: Estado del Arte 
 

Finalm encionaron algunos inconvenientes que se tienen con los algoritmos 

conceptuales restringidos descritos en este  los cuales sirven com  base para 

proponer m s procedimientos actuales y proponer nuevas estrategias para realizar 

la caracter s agrup entos. 

 

En la Tabla 1 se muestra una comp n entre los algoritmos descritos en este 

capítulo, s características principales.  

 

ente, se m

capítulo, o

ejoras a lo

ización de lo ami

aració

con base en su

Algoritmos restringidos basados en semillas 

Características García-
Serrano  
(1999) 

Ayaquica-
Martínez 

(2001) 

Cluster 
(1981) 
(2006) 

WITT 
(1990) 

k-means 
conceptual 

(1995) 
Algoritmo 
conceptual      

Atributos 
mezclados      

Ausencia de 
información      

Transformación 
de atributos      

Conceptos  
disjuntos N/A N/A    

Agrupamientos 
difusos      

Tabla 1. Comparación entre algoritmos con base en sus características. 
 

En esta tabla podemos observar que los algoritmos conceptuales descritos en este 

capítulo no permiten trabajar con ausencia de información y algunos requieren 

transformaciones en los atributos para poder trabajar con ellos. Además, construyen 

conceptos disjuntos y no permiten que los agrupamientos sean difusos. Por lo que se 

considera importante desarrollar algoritmos conceptuales que permitan trabajar con 

atributos mezclados, sin realizar transformaciones en los atributos, permitiendo ausencia de 

información en las descripciones de los objetos. Conjuntamente, debido a que en diversos 

problemas prácticos los objetos pueden pertenecer en distinto grado a los agrupamientos, es 

necesario desarrollar algoritmos conceptuales difusos, es decir, que generen conceptos a 

partir de agrupamientos difusos. 
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Capítulo 3  

Algoritmos Conceptuales Duros 
 

En este capítulo se da un planteamiento formal del problema de agrupamiento 

conceptual restringido duro, una función para evaluar la calidad de los conceptos duros y 

dos mejoras al algoritmo k-means conceptual (CKM); el algoritmo k-means conceptual con 

funciones de similaridad (CKMSF) y el algoritmo k-means conceptual con rasgos 

complejos (CKMCF).  

 

3.1. Planteamiento Formal del Problema 

Consideremos un conjunto { }nOOX ,...,1=  de n objetos. Cada objeto descrito por un 

conjunto { }mxx ,...,1=  de m atributos. Cada atributo xR s toma valores de un conjunto de 

valores admisibles Ds, ( ) m,...,s 1,DOx sjs =∈

jetos incompletas.  

r

s

ores del atributo xs.

scripciones de objetos. 

. Los atributos pueden ser de cualquier 

naturaleza (cualitativos: Booleano, k-valente, nominal o cuantitativos: entero, real, etc.). 

Además, asumiremos que en Ds existe un símbolo “?” para denotar ausencia de 

información, por lo que pueden ser consideradas descripciones de ob

 

Para cada atributo se define una función de compa ación ssss LDD:FC →×  

s=1,2,...,m, donde L  es un conjunto totalmente ordenado. La función FC  es una evaluación 

del grado de similaridad entre dos val  Además, sea 

( ) [ ]102
1 ,D...D: m →××Γ  una función de similaridad, la cual permite evaluar el grado de 

similaridad entre dos de

s
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El problema de agrupamiento conceptual restringido duro consiste en encontrar k 

agru

Un concepto Ci para el agrupamiento Ai debe satisfacer que si el objeto O pertenece al 

ería ser cubierto por el concepto Ci y si el objeto O no 

pert

 de evaluar la calidad de los 

conceptos. Algunas consideraciones que podrían tomarse en cuenta para evaluar la calidad 

de 

os fuera del agrupamiento que son 

cubiertos por el concepto; ya que esto nos permite evaluar no sólo qué tan bien caracterizan 

los 

(contraejemplos). Un 

concepto será de mejor calidad en la medida en que reconozca mayor número de ejemplos 

y m do un concepto cubre a todos los 

objetos del agrupamiento y ningún objeto fuera.  

 

pamientos duros { } 11 >k,A,...,A k  del conjunto de objetos T, así como las 

propiedades o conceptos, Ci, que caracterizan a los agrupamientos Ai, i = 1,…,k. 

 

agrupamiento Ai entonces deb

enece al agrupamiento Ai entonces no debería ser cubierto por el concepto Ci. 

 

3.2. Función de Calidad 
Consideramos que es importante tener una manera

los conceptos son: las diferencias entre agrupamientos, la dimensionalidad, o la 

simplicidad de las representaciones de los agrupamientos.  

 

En 1995, Ralambondrainy propuso tomar como medida de calidad el porcentaje de 

objetos en el agrupamiento que son cubiertos por el concepto. Sin embargo, consideramos 

que también es necesario tomar en cuenta los objet

conceptos a los agrupamientos, sino además qué tanto diferencian a los objetos de un 

agrupamiento de los objetos de otros agrupamientos.  

 

La función de calidad que se propone en esta tesis toma en cuenta tanto el número de 

objetos del agrupamiento que son cubiertos por el concepto (ejemplos) como el número de 

objetos fuera del agrupamiento que son cubiertos por el concepto 

enor número de contraejemplos. El caso ideal es cuan

La función de calidad que se propone es la siguiente: 
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( ) ( )
( )∑=

k
iCejemplos

C,...,C 1
=

calidad   (3.1) 

donde: 

Ci amiento 1

+i ii
k CploscontraejemAk 1

1

k es el número de agrupamientos. 

es el concepto asociado al agrup k,...,i,Ai = . 

ejemplos(Ci) es el número de objetos en el agrupamiento Ai que son cubiertos por el 

|Ai| es el número de objetos del agrupamiento Ai. 

el algoritmo de agrupamiento. Tomar en cuenta uno de estos índices de validación en la 

fun

os que utilicen 

funciones de distancia diferentes ya que esta comparación no sería justa; además, no 

pod

concepto Ci. 

contraejemplos(Ci) es el número de objetos fuera del agrupamiento Ai que son cubiertos 

por el concepto Ci. 

 

Esta función obtiene valores altos (cercanos a uno) si el número de ejemplos crece y el 

número de contraejemplos decrece. La función obtiene 1.0 cuando el concepto cubre todos 

los objetos del agrupamiento Ai y no cubre objetos fuera de Ai. 

 

En la función de calidad propuesta se evalúa la calidad de los conceptos generados a 

partir de los agrupamientos sin tomar en cuenta la calidad de los mismos. Existen índices de 

validación para los agrupamientos (Bezdek, 1974; Xie and Beni, 1991; Dave, 1991; Pal and 

Bezdek, 1995; Bezdek et al., 1997; Bezdek and Pal, 1998; Kwon, 1998; Rezaee et al., 1998; 

Flores-Sintas et al., 2000; Hathaway and Bezdek, 2003; Mali and Mitra, 2003; Dae-Won et 

al., 2003); sin embargo, estos índices están basados en la función de distancia utilizada por 

ción de calidad la haría dependiente de una función de distancia. Por lo tanto no podría 

usarse para comparar la calidad de los conceptos obtenidos por algoritm

rían aplicarse cuando el algoritmo de agrupamiento utiliza funciones de similaridad. 

 

La función propuesta se utilizará para evaluar la calidad de los conceptos obtenidos por 

los algoritmos de agrupamiento conceptual restringido duro. 
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A continuación se introducen dos mejoras al algoritmo k-means conceptual. La primera 

de las cuales utiliza la estrategia del algoritmo k-means conceptual pero se usa un retículo 

de generalización diferente para los atributos cuantitativos. En la segunda mejora se usa una 

estrategia diferente para generar los conceptos, basada en rasgos complejos.  

na fase de 

agrupamiento, en la cual se forman los agrupamientos en que se estructuran los objetos de 

la m

drainy, 1995).  

Por otra parte, consideramos que el retículo definido por Ralambondrainy, para los 

es incorrecto ya que no satisface la definición de retículo 

de 

 
3.3

.1.1. del Capítulo 2) para construir los agrupamientos en 

que se estructuran los objetos de la muestra.  

 

Los algoritmos que se proponen en este capítulo constan de dos fases: u

uestra y una fase de caracterización en la cual se generan los conceptos o propiedades 

que caracterizan a los agrupamientos.  

 

3.3. Algoritmo K-means Conceptual con Funciones de Similaridad 
El algoritmo k-means conceptual con funciones de similaridad (CKMSF) es una 

modificación al algoritmo k-means conceptual (CKM) (Ralambon

 

Debido a que los centroides obtenidos por el algoritmo CKM son elementos que no 

pueden representarse en el mismo espacio en que los objetos de la muestra se representan, 

proponemos usar, en la fase de agrupamiento, un algoritmo que seleccione objetos de la 

muestra como centroides, el cual se presenta en la Sección 3.3.1. 

 

atributos cuantitativos (Figura 1) 

generalización (definición 1.4). Por lo tanto, usaremos un retículo de generalización 

diferente, el cual permite obtener conceptos de mejor calidad. Esta modificación se presenta 

en la Sección 3.3.2. 

.1. Fase de Agrupamiento 

En esta fase proponemos utilizar el algoritmo k-means con funciones de similaridad 

(KMSF) (descrito en la Sección 2
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Este algoritmo, a diferencia del algoritmo CKM, permite usar cualquier función de 

comparación entre valores de atributos y cualquier función de similaridad dependido del 

problema que se desea resolver.  

En esta tesis usamos la siguiente función de similaridad: 

 

( )
( ) ( )( )
R

O,O Rx
ji

s

Ox,OxFC jsiss∑
∈=Γ  

donde ( ) ( )( )jsiss Ox,OxFC  es la función de comparación usada para comparar dos valores 

del atributo xs. 

 

3.3  Fase de Caracterización 

Para esta fase se requiere un retículo de generalización para cada atributo. El retículo de 

generalización para los atributos cualitativos está dado de antemano por el especialista 

mientras que para ación propuesto 

por Pons-Porrata (1999) 4: 

 

Figura 2. Retí ntitativos 

.2.

 los atributos cuantitativos usamos el retículo de generaliz

 

 

 

culo de generalización para los atributos cua
 

 

Este retículo satisface la condición fefe,Ef,e ⊆⇒≤∈∀ , ya que inf ≤ * ⇒ inf ⊆ 

*, typical ≤ * ⇒ typical ⊆ * y sup ≤ * ⇒ sup ⊆ *, por lo cual es posible trabajar de una 

manera más apropiada con los atributos cuantitativos que con el retículo propuesto por 

Ralambondrainy. 

 

                                                 

*

inf typical sup 

∅ 

4 A partir de este momento se denominará retículo original al retículo de generalización propuesto por 
Ralambondrainy y retículo nuevo al retículo propuesto por Pons-Porrata. 

 41



Capítulo 3: Algoritmos Conceptuales Duros 
 

Por otra parte, los valores de xµ  y xσ  utilizados en la función de codificación (ver 

(2.8) de la Sección 2.2.3) dependen del agrupamiento Ai. Por esta razón, no es apropiado 

tomar sólo las etiquetas inf, typical y sup, sino además es necesario verificar si el valor del 

atributo x, para el objeto que se está analizando, está dentro del rango de valores para la 

etiqueta del a iento Atributo x en el agrupam

re ado inicial P para 

 a cada atributo xs, s = 1,…,m se asocia un par 

x , donde xs es el s-ésimo atributo y as es el valor de xs en el objeto Oj; el predicado P 

está  por )  siendo ∧ el operador lógico “y”. 

: Supongamos que después de aplicar la fase de agrupamiento para los 

t  de la Tabla 2, se obtienen

i. 

 

Una vez realizada la codificación de los atributos cuantitativos y definidos los retículos 

de generalización, se forma un p dic cada objeto Oj, j = 1,…,n del 

agrupamiento de la siguiente manera:

( )ss a,

 ( ) ( mm a,x...a,x ∧∧11 formado

 

Ejemplo 3.1

: { }643211 O,O,O,O,OA =  y { }98752 ,,, OOOOA =obje os . Para 

 agrupamientos, los predicados iniciales son los siguientes: 

ara A1: 

P1: 

estos

 

P

( ) ( ) ( ) ( )redondo,Ftypical,Pchico,T ∧∧∧  rojo,C

( ) ( ) ( ) ( )redondo,Ftypical,Pmediano,Trojo,C ∧∧∧  P2: 

( ) ( ) ( ) ( )redondo,Fsup,Pchico,Tazul,C ∧∧∧  P3: 

( ) ( ) ( ) ( )cuadrado,Fsup,Pmediano,Tazul,C ∧∧∧  P : 4

( ) ( ) ( ) ( )redondo,Ftypical,Pchico,Tverde,C ∧∧∧  P : 5

 

Para A2: 

P1: ( ) ( ) ( ) ( )triangular,Ftypical,Pgrande,Tverde,C ∧∧∧  

( ) ( ) ( ) ( )triangular,Ftypical,Pgrande,Tamarillo,C ∧∧∧  P2: 

( ) ( ) ( ) ( )triangular,Ftyp,Pmedi,Tamarillo,CP3: icalano ∧∧  

P4: )
∧

( ) ( ( ) ( )dondotypical,grande,verde,C re,FPT ∧∧∧
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Atributos 
Obje s to

Color (C) Ta ) maño (T Peso (P) Forma (F) 

O1 rojo chico 20 redondo 

O2 rojo mediano 20 redondo 

O3 dondo azul chico 25 re

O4 azul mediano 25 cuadrado 

O5 verde grande 30 triangular 

O6 verde redondo chico 20 

O7 amarillo grande 30 triangular 

O8 amarillo mediano 35 triangular 

O9 verde grande 35 redondo 

Tabla 2. Muestra con 9 objetos descritos por 4 atributos. 
 

A partir de estos predicados y con base en los retículos de generalización se generan 

nuevos predicados. Dos predicados ( ) ( )mm a,x...a,xP ∧∧= 11  y 

( ) ( )mm
' b,x...b,xP ∧∧= 11  se generalizan si para todos los atributos xs, s = 1,…,m de los 

predicados P y P’, los valores as y bs son iguales o pueden generalizarse con base en el 

retículo de generalización definido para cada atributo xs. Si los valores as y bs para algún 

atributo xs no pueden generalizarse, entonces los predicados P y P’ no se generalizan. 

es as y bs de cada atributo xs se realiza de la siguiente 

manera: si los valores as y bs son iguales, entonces el nuevo predicado toma ese valor para 

el atributo xs; si no son iguales entonces el valor para el atributo xs del nuevo predicado será 

la generalización de as y bs dada por el retículo. Si un valor es más general que otro 

entonc s será el valor má

 

Por ejemplo: supongamos que para la muestra de la Tabla 2, los retículos de 

generalización son los siguientes: 

 

 

 

La generalización de los valor

es el valor para el atributo x s general. 
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 Para el atributo Color (C)       Para el atributo Tamaño (T) 

*

rojo azul verde 

 
 

  Para el atributo Peso (P)        Para el atributo Forma (F) 

∅

amarillo 

*

*

chico mediano grande 

∅

*

inf typical sup redondo cuadrado triangular 

∅ ∅

 
El nuevo predicado que se forma a partir, por ejemplo, de los predicados P1 y P3 del 

agrupamiento A1 (de nuestro ejemplo) será: ( ) ( ) ( ) ( )redondo,F,*Pchico,T,*C ∧∧∧ , ya 

que los valores rojo y azul se generalizan con *, así como los valores inf y typical; por otra 

parte para los atributos Tamaño y Forma ambos predicados toman el mismo valor (chico y 

red

osteriormente se verifica la condición de ser α-discriminante (el número de 

a emplos es menor o igual que α). Si un nuevo predicado es α-discriminante se 

ena, en caso contrario se elimina. Si un nuevo predicado fue eliminado entonces los 

c os iniciales, a partir de los cuales se generó dicho predicado, se almacenan. Este 

proceso se repite hasta que ya no sea posible generar nuevos predicados α-discriminantes. 

Para el ejemplo 3.1, los predicados α-discriminantes, tomando α=1, son los siguientes: 

A1: 

P’1: 

ondo, respectivamente).  

 

P

contr ej

almac

predi ad

 

Para 

( ) ( ) ( ) ( )redondo,Ftypical,P,*Trojo,C ∧∧∧  

P’2: )
P’3

( ) ( ) ( ) ( redondo,F,*P,*T,*C ∧∧∧  

: ( ) ( ) ( ) ( ),*Fsup,P,*Tazul,C ∧∧∧  

P’4: ( ) ( ) ( ) ( )cuadrado,Fsup,Pmediano,Tazul,C ∧∧∧  
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Para A2: 

P’1: ( ) ( ) ( ) ( )triangular,Ftypical,Pgrande,T,*C ∧∧∧  

P’2: ( ) ( ) ( ) ( )triangular,Ftypical,P,*Tamarillo,C ∧∧  

P’3

∧

( ) ( ) ( ) ( ),*Ftypical,P,*T,*C ∧∧∧  : 

P’4: ( ) ( ) ( ) ( )triangular,Ftypical,P,*T,*C ∧∧∧  

Una vez generados todos los predicados α-discriminantes, se eliminan aquellos que no 

son rizantes (el número de ejemplos es mayor o igual que β).  

ara el ejemplo 3.1, los predicados α-discrim β-caracterizantes, tomando 

β=3, son los siguientes: 

 

β-caracte

 

P inantes que son 

 

Para A1: 

P’1: ( ) ( ) ( ) ( )redondo,F,*P,*T,*C ∧∧∧  

 

Para A2: 

P’1: ( ) ( ) ( ) ( ),*Ftypical,P,*T,*C ∧∧∧  

P’2: ( ) ( ) ( ) ( )triangular,Ftypical,P,*T,*C ∧∧∧  

 

El conjunto de predicados obtenido puede contener dos o más predicados que 

reco

(1995) que trabaja 

com  sigue: los predicados se ordenan en forma descendente de acuerdo al número de 

obje

cubre algún objeto no cubierto por los predicados 

alm enados entonces se agrega al concepto; si no, se elimina. Finalmente, el concepto 

estará form isyunción de los predicados almacenados.  

 

nozcan los mismos objetos. Por lo tanto, este conjunto puede reducirse eliminando 

aquellos predicados que reconozcan los mismos objetos que algún otro predicado. Esta 

reducción se hace utilizando la estrategia propuesta por Ralambondrainy 

o

tos que cada uno cubre. El primer predicado formará parte del concepto. Para los 

predicados restantes, si un predicado 

ac

ado por la d
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En un retículo de generalización el símbolo * significa que el atributo puede tomar 

cualquier valor; por lo tanto, para simplificar se pueden eliminar de los predicados aquellos 

atributos que contengan *; los cuales no son relevantes para el concepto. 

Para el ejemplo, los conceptos que se obtienen después de aplicar el proceso de 

Para A1: 

 

reducción descrito anteriormente son: 

 

C1:  ( )dondoRe,Forma  

es decir, los objetos que serán cubiertos por el concepto C1 son aquellos objetos que tengan 

forma redonda o aquellos objetos que sean de color azul y tengan peso mayor a 24.7386. 

 

Para A2: 

C2:  ( )386735613229. .Peso <<  

esto es, los objetos que serán cubiertos por el concepto C2 son aquellos objetos que tengan 

La .83, ya que el objeto O4 de la Tabla 2, 

o por el concepto del 

grupamiento A1 y el objeto O9, con la descripción (verde, grande, 35, redondo), es cubierto 

 

El algoritmo CKMSF es el siguiente: 

Entrada

un peso entre 29.6132 y 35.3867. 

 

 calidad obtenida con estos conceptos es de 0

con la descripción (azul, mediano, 25, cuadrado), no es cubiert

a

por ambos conceptos. 

 

3.3.3. Algoritmo CKMSF 

:  agrupados. 

   Un número k de agrupamientos deseados. 

ales, α y β, para la fase de caracterización. 

Un conjunto T de objetos a ser

 

    Un par de umbr
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Salida: Una partición {A ,…,A } en k agrupamientos de T y el concepto iC  que caracteriza 

a agrupamiento A

1 k

a cad i, i = 1,…,k. 

 

ase de grupaF  a miento 

Paso 1: Aplicar el algoritmo k-means con funciones de similaridad, para generar los 

agrup  1,…,k. 

 

Fas

amientos Ai, i =

e de caracterización 

cada APaso 1: Para 

Paso 3:  Generar nuevos predicados a partir de la generalización de dos predicados.  

aso 4: De los predicados obtenidos en el paso 2, almacenar aquellos que sean α-

     Ir al paso 3. 

 

ión de los predicados obtenidos en el 

paso 7. 

3.3  Resultados Experimentales 

i, i = 1,…,k  hacer 

Paso 2:  Construir el predicado inicial para cada objeto Oj ∈ Ai. 

P

discriminantes. 

Paso 5:  Si se almacenaron nuevos predicados entonces 

Si no, 

    Ir al paso 6. 

Paso 6:  Eliminar todos los predicados que no sean β-caracterizantes. 

Paso 7: Reducir el número de predicados utilizando el procedimiento de 

Ralambondrainy. 

Paso 8:  Construir el concepto Ci como la disyunc

 

En la siguiente sección se presentan los resultados experimentales obtenidos con el 

algoritmo k-means conceptual con funciones de similaridad (CKMSF). 

 

.4.

Con el objetivo de mostrar el desempeño del algoritmo CKMSF con base en la función 

de calidad propuesta, en esta sección se presentan los resultados obtenidos al aplicar el 

algoritmo CKMSF sobre diferentes bases de datos. Estas bases de datos son supervisadas y 

 47



Capítulo 3: Algoritmos Conceptuales Duros 
 
fueron tomadas del repositorio de bases de datos de la UCI (Blake et al., 1998). Para los 

experimentos se ignoraron las etiquetas de las clases. 

 

En la Tabla 3 se ex las base tos utilizadas para la experimentación. De cada 

base de d mi a o e 

contien e datos, el número de atributos, el tipo de e describen a los 

objetos y si se observa au ncia de info ión.  

 

Para realizar las pruebas sobre las bases d datos tan ausencia de 

información se remplazaron los valores ausentes. Estos valores fueron sustituidos por la 

media de los valores de ese atributo, cuando el atributo es cuantitativo y por la moda de los 

valores de ese atributo, cuando el atributo es cualitativo; esto debido a que para trabajar con 

los retícu ón es necesario tener descripciones de objetos “completas”. 

 

ponen 

uestra el número de agrupa

s de da

atos se m entos a form r r, el núme de objetos qu

e cada base d  atributos qu

se rmac

e que presen

los de generalizaci

Base de Datos No. de 
agrupamientos 

No. de 
objetos 

No. de 
atributos 

Tipo de 
atributos 

Ausencia de 
infornación? 

Diabetes 2 768 8 Cuantitativas no 
Glass 6 214 9 Cuantitativas no 
Iris 3 150 4 Cuantitativas no 

Wine 3 178 13 Cuantitativas no 
Hayes 3 132 4 Cualitativas no 
Lenses 3 24 4 Cualitativas no 

Zoo 7 101 16 Cualitativas no 
Auto-mpg 3 398 7 Mezcladas si 
Bridges 7 108 11 Mezcladas si 

Echocardiogram 3 132 11 Mezcladas si 
Hepatitis 2 155 19 Mezcladas si 
Import85 6 205 25 Mezcladas si 

Tae 3 151 5 Mezcladas no 

Tabla 3. Bases de datos utilizadas para la experimentación. 
 

Dado que el algoritmo CKMSF puede manejar la ausencia de información en la fase de 

grupamiento, se realizaron pruebas completando los datos faltantes antes de realizar el 

grupamiento y completando los datos después de agrupar los objetos.  

 

a

a
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Cabe recordar que los valores de los parámetros α y β son dados por el usuario, por lo 

cual se realizaron pruebas con diferentes valores para α y β con la finalidad de observar que 

tanto influyen los valores de estos parámetros en la calidad de los conceptos. Los resultados 

obtenidos se ilustran en las Figuras 3-7. 

 

En las gráficas de superficie mostradas a continuación las zonas en rojo obscuro son 

regiones donde la función de calidad obtiene los valores más altos y las zonas en azul 

obscuro son regiones donde la función de calida  obtiene los valores más bajos. 

 

d
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                                       a)                                                                                         b) 

Figura 3. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF aplicado sobre la base de datos Auto-mpg, para 
valores de  y  entre 0 y 15; a) completando la información antes de agrupar y b) completando la 

información después de agrupar. 
 

 

En las gráficas de la Figura 3 observamos que para la base de datos Auto-mpg, las 

mejores calidade

α α β β 

α β

s de los conceptos se obtienen para valores de α y β cercanos a cero. Sin 

mbargo, en la gráfica de la Figura 3 a) se observa que la calidad de los conceptos es 

milar para cualquier valor de α, cuando β toma valores entre 0 y 5. Mientras que, en la 

gráfica de la Figura 3 b) la calidad de los conceptos es similar sólo para valores de α entre 0 

y 10, con β entre 0 y 2. Es decir, la calidad de los conceptos depende más del parámetro β 

que del parámetro α, esto se debe a que conforme crece el valor de β la condición β-

caracterizante es más restrictiva (cada predicado que forma el concepto debe reconocer 

e

si
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mayor número de objetos del agrupamiento); mientras que, cuando crece el valor de α la 

condición α-discriminante es menos restrictiva (se permite que mayor número de objetos 

que están fuera del agrupamiento sean cubiertos por cada uno de los predicados que forman 

los conceptos). 
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                                       a)                                                                                         b) 

Figura 4. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF aplicado sobre la base de datos Bridges, para 
valores de α y β entre 0 y 15; a) completando la información antes de agrupar y b) completando la 

información después de agrupar. 
 

α α β β 

 

En la gráfica de la Figura 4 a) observamos que, para la base de datos Bridges, las 

ejores calidades de los conceptos se obtienen cuando el parámetro α toma valores entre 0 

y 10, con β entre 0 y 5. Mientras que, en la gráfica de la Figura 4 b) las mejores calidades 

de los conceptos se obtienen cuando α toma valores entre 0 y 5, y β toma como valores 0 o 

1. 
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                                     a)                                                                                         b) 

Figura 5. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF aplicado sobre la base de datos Echocardiogram, 
para valores de α y β entre 0 y 15; a) completando la información antes de agrupar y b) completando la 

información después de agrupar. 
 

En las gráficas de la Figura 5 observamos que al completar la información después de 

agrupar (Figura 5 b)), la calidad de los conceptos es similar para cualquier valor de α, 

cuando β vale 0 o 1; mientras que, al completar la información antes de agrupar, sólo para 

valores de α entre 0 y 5 y cuando β vale 0 o 1 se obtienen conceptos con buena calidad 

(Figura 5 a)). 
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                                       a)                                                                                         b) 

Figura 6. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF aplicado sobre la base de datos Hepatitis, para 
valores de α y β entre 0 y 15; a) completando la información antes de agrupar y b) completando la 

información después de agrupar. 
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En las gráficas de la Figura 6 observamos que, para la base de datos Hepatitis, la 

calidad de los conceptos depende menos del valor de los parámetros α y β cuando se 

completa la información antes de agrupar (Figura 6 a)), que cuando se completa la 

información después de agrupar (Figura 6 b)).  
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                                a)                                                                                         b) 

Figura 7. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF aplicado sobre la base de datos Import85, para 
valores de α y β entre 0 y 15; a) completando la información antes de agrupar y b) completando la 

información después de agrupar. 
 

       

tros α y β cuando se completa 

la información antes de agrupar los objetos que cuando se completa la información después 

de r

s gráficas de las Figuras 3-7 observamos que las mejores calidades de los 

conceptos se obtienen para valores de α y β cercanos a cero.  

 

n la Tabla 4 se muestran los mejores resultados obtenidos con el algoritmo CKMSF 

utilizando el retículo nuevo, comple ión antes y después de agrupar los 

objetos.  

 

 

α α β β 

 

En las gráficas de la Figura 7 podemos observar que, para la base de datos Import85, 

las calidades de los conceptos dependen menos de los paráme

ealizar el agrupamiento.  

 

En la

E

tando la informac

52 



Capítulo 3: Algoritmos Conceptuales Duros 
 

Algor KMSF itmo C

Completando la información 
antes de agrupar 

Completando la infor n mació
después de agrupar 

Ba s se de Dato
N e o. d N  o. deC  C  alidad alidadpred dos ica pre os dicad

Auto-mpg 136 0.61 202 0.51 
Bridges 33 84 0.75 0.95 

Echocardiogram 89 0.88 94 0.66 
Hepatitis 46 0.99 72 0.97 
Import85 60 0.98 124 0.84 
Promedio 73 0.88 115 0.75 

Tabla 4. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF completando la información antes y después de 
agrupar. 

 

 

En la Tabla 4 observamos que para todas las bases de datos se obtienen conceptos de 

mejor calidad cuando se completan los valores ausentes antes de agrupar los objetos. 

Ade ás que el número de predicados obtenidos completando la información antes de 

agrupar es menor que el número de predicados obtenidos completando la información 

des

uestran gráficamente los resultados de la Tabla 4. En la Figura 

8 se muestran las calidades obtenidas por el algoritmo CKMSF completando la información 

antes y después de agrupar y en la Figura 9 se muestra el número de predicados obtenidos 

por el algoritmo CKMSF completando la información antes y después de agrupar. 

 

m

pués de agrupar. Por lo tanto, los mejores resultados se obtienen cuando se completan 

los valores ausentes antes de agrupar los objetos. 

 

 

En las Figuras 8 y 9 se m
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Figura 8. Calidades de los conceptos obtenidos por el algoritmo CKMSF completando la información antes 

de agrupar y completando la información después de ag

 

rupar. 
 

 

En la gráfica de la Figura 8 observamos que se obtienen mejores resultados cuando se 

completan las descripciones de los objetos antes de realizar la fase de agrupamiento que 

cuando se completan las descripciones de los objetos después de realizar la fase de 

agrupamiento. 
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Figura 9. Número de predicados que forman los conceptos obtenidos por el algoritmo CKMSF completando 

la información antes de agrupar y completando la información después de agrupar. 
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En la gráfica de la Figura 9 se observa que el número de predicados obtenidos por el 

algoritmo CKMSF cuando se completan las descripciones de los objetos antes de realizar la 

fase de agrupamiento es menor que el número de predicados obtenidos cuando se 

completan las descripciones de los objetos después de realizar la fase de agrupamiento. 

 

Posteriormente, se realizaron pruebas con todas las bases de datos de la Tabla 3, 

tomando diferentes valores de α y β. Los resultados obtenidos se muestran en las Figuras 

10-19. 

s 

bteni

 

Para las bases de datos con ausencia de información se muestran los resultado

dos al completar la información antes de agrupar los objetos. o

 

Para las bases de datos que contienen información cuantitativa, las pruebas se 

realizaron utilizando el retículo original (propuesto por Ralambondrainy, 1995) y el retículo 

nuevo (propuesto por Pons-Porrata, 1999),  
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Figura 10. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF aplicado sobre la base de datos Diabetes, para 
valores de α y β entre 0 y 15; a) utilizando el retículo original y b) utilizando el retículo nuevo. 

tilizando

cua

α α β β 

 

En las gráficas de la Figura 10 observamos que las calidades de los conceptos obtenidas 

 el retículo nuevo no dependen tanto de los parámetros α y β, ya que para u

lquier valor que tomen estos parámetros se obtienen conceptos con buena calidad. 

Mientras que, utilizando el retículo original sólo para valores de β entre 0 y 2 se obtienen 
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conceptos con buena calidad. Es decir, cuando se utiliza el retículo original es necesario 

hacer una buena selección de los parámetros α y β. 
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                                       a)                                                                                         b) 

Figura 11. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF aplicado sobre la base de datos Glass, para valores 
de α y β entre 0 y 15; a) utilizando el retículo original y b) utilizando el retículo nuevo. 

 

En la Figura 11 observamos que, al igual que para la base de datos Diabetes (Figura 

10), las calidades de los conceptos no dependen tanto de los parámetros α y β al utilizar el 

retículo nuevo; mientras que al utilizar el retículo original es necesario hacer una buena 

selección de estos parámetros. 
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. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF aplicado sobre la base de datos Iris, parFigura 12 a valores 
de α y β entre 0 y 15; a) utilizando el retícu  original y b) utilizando el retículo nuevo. 
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En la Figura 12 observamos que el comportamiento del algoritmo CKMSF, aplicado 

sobre la base de datos Iris, es similar al obtenido con las bases de datos Diabetes (Figura 

0) y Glass (Figura 11). 
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gura alores 
de α y β entre 0 y 15; a) utilizando el retículo original y b) utilizando el retículo nuevo. 

alor α con β 

ntre 0 y 2 (Figura 13 a)). 

 

                                     a)                                                                                         b) 

 13. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF aplicado sobre la base de datos Wine, para vFi

 

En la gráfica de la Figura 13 b) observamos que, cuando se utiliza el retículo nuevo, las 

mejores calidades se obtienen para cualquier valor β con α entre 0 y 2; mientras que al 

utilizar el retículo original las mejores calidades se obtienen para cualquier v
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Figura 14. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF aplicado sobre la base de datos Auto-mpg, para 
valores de α y β entre 0 y 15; a) utilizando el retículo original y b) utilizando el retículo nuevo. 
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                                   a)                                                                                         b) 
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En las gráficas de la Figura 14 notamos que, aún cuando las calidades de los conceptos 

dependen menos de α y β cuando se utiliza el retículo nuevo que utilizando el retículo 

original, esta diferencia no es tan significativa como en el caso de las bases de datos que 

contienen únicamente información cuantitativa (Diabetes, Glass, Iris, Wine).  
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                                       a)                                                                                         b) 

Figura 15. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF aplicado sobre la base de datos Bridges, para 
valores de α y β entre 0 y 15; a) utilizando el retículo original y b) utilizando el retículo nuevo. 

 

ente un 

En la Figura 15 se observa que las calidades de los conceptos obtenidas utilizando el 

retículo nuevo son muy similares a las calidades de los conceptos obtenidas cuando se 

utiliza el retículo original. Esto se debe a que esta base de datos contiene únicam

atributo cuantitativo. 

 

0

5

10
15

0

5

10

15
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

CKMSF con retículo original

C
al

id
ad

 
0

5

10

15

0

5

10

15
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

CKMSF con retículo nuevo

C
al

id
ad

 
                                       a)                                                                                 b) 

 datos Echocardiogram, 
para valores de α y β entre 0 y 15; a) utilizando el retículo original y b) utilizando el retículo nuevo. 

α α β β 

        

Figura 16. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF aplicado sobre la base de
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En las gráficas de la Figura 16 notamos que, aún cuando las calidades de los conceptos 

ependen menos de α y β cuando se utiliza el retículo nuevo que utilizando el retículo 

riginal, esta diferencia no es tan significativa como en el caso de las bases de datos que 

con

d

o

tienen únicamente información cuantitativa (Diabetes, Glass, Iris, Wine).  
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                                       a)                                                                                         b) 

Figura 17. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF aplicado sobre la base de datos Hepatitis, para 
valores de α y β entre 0 y 15; a) utilizando el retículo original y b) utilizando el retículo nuevo. 

 

s 

tiliza  para 

cua

α α β β 

 

En las gráficas de la Figura 17 observamos que las calidades de los conceptos obtenida

ndo el retículo nuevo no dependen tanto de los parámetros α y β, ya queu

lquier valor que tomen estos parámetros se obtienen conceptos con buena calidad. 

Mientras que, utilizando el retículo original sólo para valores de β entre 0 y 2 se obtienen 

conceptos con buena calidad. 
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                                       a)                                                                                         b) 

Figura 18. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF aplicado sobre la base de datos Import85, para 
ores de α y β entre 0 y 15; a) utilizando el retículo original y b) utilizando el retículo nuevval o. 

 

s necesario hacer una buena 

selección de estos parámetros. 

 

En la Figura 18 observamos que, al igual que para la base de datos Hepatitis (Figura 

17), las calidades de los conceptos no dependen tanto de los parámetros α y β al utilizar el 

retículo nuevo; mientras que al utilizar el retículo original e

0

5

 
0

5

10

15

0

10
15

0

5

10

15
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

CKMSF con retículo original

0.6

0.8

C
al

id
ad

5

10

15
0

0.2

0.4

1

CKMSF con retículo nuevo

C
al

id
ad

 
                                       a)                                                                                         b) 

Figura 19. Resultados obtenidos aplicado s ae, para valores 
d 15; a ginal y b) evo. 

En la Figura 19 se observa que comportam  de uy similar 

al obtenido con se de dato ridges (F  15). La b  de datos T l igual que la 

base de datos Bridges, sólo con e un atrib uantitativ
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En las Figuras 10-19 se observó que al utilizar el lo nuevo la calidad de los 

conceptos no depende tanto de los parám α y β, como ocurre cuando se utiliza el 

retículo original; en este caso es necesario h una buena ección de arámetros α y 

β, para obtene tos con b a calidad

 

utilizando ambos retículos  para las bases de datos 

cuantitativas y mezcladas que contienen información numérica. 

retícu

etros 

acer  sel los p

r concep uen .  

En la Tabla 5 se muestran los mejores resultados obtenidos con el algoritmo CKMSF 

 de generalización (original y nuevo)

 

Algoritmo CKMSF  
con el retículo original 

Algoritmo CKMSF  
con el retículo nuevo Base de Datos 

No. de 
predicados Calidad No. de 

predicados Calidad 

Diabetes 263 0.73 218 0.83 
Glass 78 0.60 83 0.89 
Iris 50 0.85 10 0.92 

Wine 41 0.24 40 1.00 
Auto-mpg 153 0.59 136 0.61 
Bridges 35 0.85 33 0.95 

Echocardiogram 51 0.50 89 0.88 
Hepatitis 42 0.51 46 0.99 
Import85 63 0.46 60 0.98 

Tae 67 0.97 71 0.97 
Promedio 84 0.63 79 0.90 

Tabla 5. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF utilizando el retículo original y el retículo nuevo en 
las bases de datos con información numérica. 

 

En la Tabla 5 podemos observar que se obtienen conceptos de mejor calidad cuando se 

utiliza el retículo nuevo que utilizando el retículo original y para algunas bases de datos el 

número de predicados que se obtienen es menor utilizando el retículo nuevo que cuando se 

utiliza el retículo original.  

 

 En las Figuras 20 y 21 se muestran gráficamente los resultados de la Tabla 5. En la 

Figura 2 tenidos 

utilizando ambos retículos (original y nuevo), en las bases de datos que contienen 

0 se muestran gráficamente las mejo ceptos obres calidades de los con
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info

 

utilizando el retículo nuevo. 

 

rmación numérica y en la Figura 21 se muestra el número de predicados obtenidos por 

el algoritmo CKMSF usando el retículo original y el número de predicados obtenidos
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Figura 20. Calidades de los conceptos utilizando el retículo original y el retículo nuevo. 

          Retículo original 

          Retículo nuevo 

 

n la gráfica de la Figura 20 podemos observar que en general se obtienen mejores 

resultados al utilizar el retículo de generalización nuevo que utilizando el retículo original. 
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Fi ura 21. Número de predicados que forman los conceptos obtenidos utilizando el retículo original y el 
retículo nuevo. 

n la gráfica de la Figura 21 podemos observar que en promedio el número de 

predicados obtenidos utilizando el retículo nuevo es menor que el número de predicados 

g

 

E
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util

as bases de datos Hayes, Lenses y Zoo contienen únicamente información cualitativa, 

las calidades de los conceptos obtenidas por el algoritmo CKMSF usando estas bases de 

datos se m

 

izando el retículo original; aunque para algunas bases de datos como Echocardiogram se 

obtuvo menor número de predicados cuando se utiliza el retículo original que utilizando el 

retículo nuevo. 

 

L

uestran en las Figuras 22-24.  
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Figura 22. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF aplicado sobre la base de datos Hayes, para 
valores de α y β entre 0 y 15. 

 

 

En la Figura 22 se observa que la calidad de los conceptos obtenida usando la base de 

datos Hayes no depende, en la mayoria de los casos, de los parámetros α y β; sólo para 

valores d

α 
β 

 

e β cercanos a 15 se obtienen conceptos con baja calidad. 
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ara valores cercanos a 0 se obtienen 
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igura 23. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF aplicado sobre la base de datos Lenses, para 
valores de α y β entre 0 y 15. 

 

En la Figura 23 observamos que,  para la base de datos Lenses, es necesario hacer una 

buena selección de los parámetros α y β; ya que sólo p

ceptos con calidad alta. 
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ura 24 se observa que para la base de datos Zoo las mejores calidades se 

obtienen para cualquier valor de α, cuando β toma valores entre 0 y 5. 

a las mejores calidades de los conceptos se obtienen para valores de α 

y β cercanos a cero. Sin embargo, las bases de datos Hayes y Zoo no dependen tanto de α y 

 

Figura 24. Resultados obtenidos por el algoritmo CKMSF aplicado sobre la base de datos Zoo, para valores 
de α y β entre 0 y 15. 

 

En la Fig

α 
β 

 

En las gráficas de las Figuras 22-24, podemos observar que para las bases de datos con 

información cualitativ
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β; mientras que para la base de datos Lenses es necesario hacer una buena selección de 

estos parámetros. 

ciones de similaridad permite usar, en la fase 

de agrupamiento, funciones de similaridad que no requieran de transformaciones de 

atri

or otro lado, en la fase de agrupamiento se utilizó el retículo de generalización 

, el cual permite trabajar de manera más adecuada con los 

atributos cuantitativos. Se realizaron pruebas con ambos retículos, original y nuevo, 

entos realizados se observó que, para las bases de datos que 

contienen ausencia de información, se obtienen mejores resultados cuando se completa la 

información antes de agrupar que cuando se completa la información después de agrupar. 

 

 se obtienen conceptos de mejor calidad que los 

obte

os con buena calidad. 

 

3.3.6. Discusión 

El algoritmo k-means conceptual con fun

butos. Además, estas funciones pueden estar definidas en términos de funciones de 

comparación, las cuales permiten expresar la forma en que los valores de los atributos son 

comparados dependiendo del contexto del problema a resolver.  

 

P

propuesto en (Pons-Porrata, 1999)

tomando diferentes valores para los parámetros α y β. 

Con  base en los experim

Además, al utilizar el retículo nuevo

nidos utilizando el retículo original de Ralambondrainy, independientemente de los 

valores de α y β. Cuando se utiliza el retículo original es necesario hacer una buena 

selección de α y β para obtener concept

 

Un inconveniente al usar retículos de generalización es que, para algunas aplicaciones, 

es difícil determinar cuál es el mejor retículo de generalización; dependiendo del contexto 

del problema será la interpretación que se le dará a dicho retículo. Además, no se tienen 

métodos automáticos para construir los retículos, por lo que esta tarea se deja al 

especialista. 
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Por esta razón, se propone una mejora al algoritmo k-means conceptual que no dependa 

de retículos de generalización para la construcción de los conceptos, la cual se presenta en 

la siguiente sección.  

 

3.4. Algoritmo K-means Conceptual con Rasgos Complejos 

algoritm

conceptual con rasgos com

agrupam

 

el a  CKMSF

rasg

agru

fun

Cap .  

 

3.4 e

cad ayor número posible de objetos de Ai y el menor 

núm ro posible de objetos fuera de Ai.  

lores para un 

sub

permite caracterizar a los objetos del agrupamiento Ai y al mismo tiempo no 

Siguiendo la idea de Ralambondrainy (1995), en esta sección se propone una mejora al 

o k-means conceptual basada en rasgos complejos; el algoritmo k-means 

plejos (CKMCF), que consta de dos fases: una fase de 

iento y una fase de caracterización.  

En la fase de agrupamiento se utiliza el mismo algoritmo de agrupamiento utilizado en 

lgoritmo . Mientras que en la fase de caracterización, proponemos utilizar los 

os complejos para la construcción de los conceptos que caracterizan a los 

pamientos.  

 

3.4.1. Fase de Agrupamiento 

En esta fase, al igual que en el algoritmo CKMSF, se utiliza el algoritmo k-means con 

ciones de similaridad para formar los agrupamientos (descrito en la Sección 2.1.1. del 

ítulo 2)

 

.2. Fas  de Caracterización 

En los algoritmos de agrupamiento conceptual se espera que el concepto asociado a 

a agrupamiento Ai, caracterice el m

e

 

Los rasgos complejos (De-la-Vega-Doria, 1994) son combinaciones de va

conjunto de atributos tales que estos valores aparecen frecuentemente en los objetos del 

agrupamiento Ai y, al mismo tiempo, no aparecen en objetos de otros agrupamientos. Lo 

cual nos 
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caracterizar a objetos fuera de Ai. Por lo tanto,  los rasgos complejos pueden ser utilizados 

cuales son subconjuntos de atributos que indican las partes de los objetos a ser analizadas; 

onde ΩO es la subdescripción del objeto O tomando en cuenta únicamente los atributos de 

1) 

os con los que la diferencia entre objetos de distintos 

agrupamientos es mayor que considerando todos los atributos de R y se definen como 

 

Definición 3.1:  es un conjunto de apoyo Γ-diferenciante si todos los pares de 

para generar conceptos con la característica antes mencionada. 

 

Para obtener los rasgos complejos es necesario seleccionar conjuntos de apoyo (Ω), los 

d

Ω. Los conjuntos de apoyo que se utilizarán para el algoritmo CKMCF son los siguientes: 

 

Conjuntos de apoyo Γ-diferenciantes (Alba-Cabrera, 1997); los cuales son 

subconjuntos de atribut

sigue: 

 R⊆Ω

objetos ( )pj O,O  de diferentes agrupamientos satisfacen ( ) ( )pjpj O,OO,O Γ≤ΩΩΓ , es 

decir, Ω es un conjunto de apoyo Γ-diferenciante si objetos de diferentes 

agrupamientos no tienen mayor similaridad en Ω que en R. 

 

2) Conjuntos de apoyo Γ-caracterizantes (Alba-Cabrera, 1997); los cuales son 

subconjuntos de atributos con los que la semejanza entre objetos de un mismo 

agrupamiento es mayor que considerando todos los atributos de R y se definen como 

sigue: 

 

Definición 3.2: R⊆Ω  es un conjunto de apoyo Γ-caracterizante si todos los pares de 

objetos ( )pj O,O  en el mismo agrupamiento satisfacen ( ) ( )pjpj O,OO,O ΩΩΓ≤Γ , es 

decir, Ω es un conjunto de apoyo Γ-caracterizante si objetos del mismo agrupamiento 

no tienen menor similaridad en Ω que en R. 

 

3) Γ-testores; los cuales son subconjuntos de atributos que satisfacen 

la propiedad de ser Γ-diferenciantes y Γ-caracterizantes al mismo tiempo. 

Conjuntos de apoyo 
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Para calcular los conjuntos de apoyo se evalúa el grado en que cada subconjunto Ω 

satisface la propiedad de ser Γ-dife enc te, o Γ-testor, respectivamente. 

Es decir, 

 

r iante, Γ-caracterizan

1) ara conjuntos de apoyo Γ-diferenciantes, el grado en que el subconjunto Ω satisface la 

definición de conjunto de apoyo Γ-diferenciante se evalúa midiendo el número de pares 

de objetos en diferentes agrupamientos tal que su similaridad en Ω es menor o igual 

que su sim  en R. 

 

2) Para conjun  de apoy aracteriz  el grado  que el su to Ω satisface 

la definició e conjun  apoyo erizante  evalúa m  el número de 

pares de objetos del mi ilaridad mayor o igual 

que su similaridad en R

 

3) Para conjuntos de apoyo -testores, se evalúa el g ado en que el subconjunto Ω 

satisface am

 

Para seleccionar los co ez-

Trinidad et al., 2002; senta un subconjunto 

Ω ⊆ R) formado por m genes y cada gen representa un atributo. Un gen vale 1 

to se toma en cuenta y 0 si no se toma en cuenta. Este algoritmo utiliza el 

decir, se selecciona un punto de cruza y a partir de ahí se 

bia la información de los individuos a cruzar, para aplicar el operador de cruza se 

ividuo más apto y el individuo menos apto; y la mutación uniforme, la 

riamente un gen de un individuo y cambiar su valor (0 

por 1 o 1 por 0). Como función de aptitud, se usa el grado en que un subconjunto Ω 

satisface la definición de conjunto riminante, conjunto de apoyo Γ-

caracterizante o conjunto de apoyo Γ-testor. La población para la siguiente generación se 

obtiene seleccionando los individuos con me ptitud de e tenidos por medio de 

P

ilaridad

tos o Γ-c antes,  en bconjun

n d to de  Γ-caract  se idiendo

smo agrupamiento tal que su sim en Ω es 

. 

Γ r

bas definiciones. 

njuntos de apoyo aplicamos un algoritmo genético (Martín

Guevara-Cruz, 2004) donde cada individuo repre

de atributos (

si el atribu

operador de cruza en un punto, es 

intercam

seleccionan el ind

cual consiste en seleccionar aleato

 de apoyo Γ-disc

jor a ntre los ob
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la cruza y la mutación, on la pobla riginal. Los conjuntos de apoyo serán los 

mejores individuos de la a generación

 

 

Ejemplo 3.2: Supongamos que después de aplicar la fase de agrupamiento para los 

objetos de la Tabla 6, se obtienen:

 unidos c ción o

 últim . 

{ }643 { }987521 O,1 O,O,O,OA =  2A ,,, OOOO=y . Para 

estos agrupamientos, los conjuntos de apoyo que se obtienen con el algoritmo genético 

descrito anteriormente son los que se muestran en la Tabla 7. 

 

 

Atributos 
Objetos 

Color (C) Tamaño (T) Peso (P) Forma (F) 

O1 rojo chico 20 redondo 

O2 rojo mediano 20 redondo 

O3 azul chico 25 redondo 

O4 azul mediano 25 cuadrado 

O5 verde grande 30 rian lar  t gu

O6 verde chico 20 redondo 

O7 amarillo grande 30 triangular 

O8 amarillo mediano 35 triangular 

O9 verde grande 35 redondo 

Tabla 6. Muestra con 9 objetos descritos por 4 atributos. 
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Conjuntos de apoyo 

Γd Γc Γt 

{C,T,P,F} {P} {C,T,P,F} 
{C,T} {P,F} {T,P,F} 

{C,T,P} {T,P,F} {C,T,P} 
{C,T,F} {T,P} {C,P,F} 
{T,F} {C,P} {T,P} 

{T,P,F} {C,P,F} {C,P} 
{C,P,F} {C,T,P} {P} 
{C,F} {T,F} {T,F} 
{P,F} {F} {C,T,F} 
{C} {C,F} {C,T} 
{T} {T} {C,F} 
{F} {C,T} {F} 
{P} {C,T,F} {T} 

 {C} {C} 

Tabla 7. Conjuntos de apoyo obtenidos por el algoritmo genético para la muestra de la Tabla 6 con 
{ }3211 O,O,O,OA = { }64 O,  y 98752 O,O,O,OA = . 

 

Adicionalmente, para formar los conceptos es necesario asociar, a los conjuntos de 

apoyo, valores que aparezcan pamiento y, al 

mismo tiempo, no aparezcan en objetos de otros agrupamientos. Para esto, utilizamos los 

rasgos complejos, los cuales se definen de la siguiente manera: 

 

Definición 3.3: Sea 

suficientemente en los objetos de un agru

{ }
pss x,...,x

1
=Ω  un c de aponjunto oyo y ( )paa ,...,1  valores 

asoci nces ados a los atributos 
pss x,...,x

1
 tomados de un objeto de la muestra, ento

{ }
psx,...,  y sx

1
( )paa ,...,1  forman un rasgo complejo (De-la-Vega-Doria, 1994) del 

agrupamiento Ai, si y sólo si: 

1) ( )( ) ip
ij

a...,O β≥ΩΓ∑  

2) 
AO

j ,a,
∈

1

( )( ) i
AO

pj
jj

a,...,a,O λ<ΩΓ∑
∉

 

donde βi es la mínima similaridad que los objetos de un agrupamiento Ai deben tener con la 

subdescripción 

1

( )paa ,...,1  y λi es la máxima similaridad que los objetos fuera del 
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agrupamiento Ai deben tener con ( )paa ,...,1 . En esta tesis usamos λi = 1 ya que estamos 

interesados en obtener conceptos que no reconozcan objetos de otros agrupamientos, y para 

βi se realiza el siguiente procedimiento, con el objetivo de encontrar el mayor número de 

rasgos complejos: inicialmente se tom  igual al número de objetos en el agrupamiento 

(máximo valor que alcanza la sum ida en 1) de la definición 3.3 al comparar las 

subdescripciones de los obj

a βi

atoria defin

etos del agrupam ( )paa ,...,iento Ai con , puesto que 1

( ) [ ]101 ,a,...,a(,O pj ∈ΩΓ

se decrementa toma

definición 

); posteriormente se sigue un procedimiento iterativo en el cual βi 

ndo como siguiente valor la máxima suma obtenida en 1) de la 

 para las subdescripciones que no satisfacen la definición de rasgo complejo, 

ya que co alores mayores no se obtendrían nuevos rasgos complejos. Entonces, se 

calculan los rasgos complejos con el nuevo i. Este procedim o se repite mientras βi > 0. 

En esta fase la función de similaridad utiliza para calcular los rasgos complejos 

es la misma que se utilizó en la fase de agrupamiento. Una ventaja de utilizar la misma 

función de sim

3.3

n v

β ient

 

que se 

ilaridad en ambas fases del algoritmo es que, la forma en que se generan los 

conceptos mantiene una estrecha relación con la construcción de los agrupamientos. Esto 

último no ocurre en los algoritmos k-means conceptual y k-means conceptual con funciones 

de similaridad ya que estos algoritmos no usan una función de similaridad para construir los 

conceptos.  

 

Los rasgos complejos que se obtuvieron con los conjuntos de apoyo de la Tabla 7 para 

el ejemplo 3.2 se muestran en la Tabla 8. 

 

Rasgos Complejos para cada conjunto de apoyo 
Agrupamiento 

Γd Γc Γt 

1  – (20) {P}-  {P} – (20) {P} (20)

2 }  (35) - (35) {P} – (35) {P  – {P}

Tabla asgos Compl ra el ejemp de la Tabla s conjuntos de ap e la Tabla 7. 
 

 8. R ejos pa lo 6 y lo oyo d
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Una vez que se obtu er los conceptos, a cada 

rasgo complejo se le asocia un predicado P, el cual se construye de la siguiente manera: a 

cada atributo  que aparece en el rasgo complejo se le asigna el valor  asociado a 

 y para 

vieron los rasgos complejos, para obten

Rxs ∈ sa

ese atributo los atributos xs R∈  que no aparecen en el rasgo complejo se asigna el 

 

rasgos complejos de la Tabla 8, usando los conjuntos de apoyo Γ-diferenciantes (Γd), Γ-

aracterizantes (Γc) o conjuntos de apoyo que son Γ-testores (Γt)  de la Tabla 7, se 

 

símbolo * que significa “cualquier valor es posible”. 

Para el ejemplo 3.2, los predicados formados, para cada agrupamiento, a partir de los 

c

muestran en la Tabla 9.

 

Predicados obtenidos a partir de los rasgos complejos 

Conjuntos de apoyo Agrupamiento A1 Agrupamiento A2

Γd P:  ( ) ( ) ( ) ( ),*F,P,*T,*C  P:  ( ) ( ) ( ) ( ),*F,P,*T,*C ∧∧∧ 35  ∧∧∧ 20

Γ P:  ( ) ( ) ( ) ( ),*F,P,*T,*C ∧∧∧ 20  P:  ( ) ( ) ( ) ( ),*F,P,*T,*C ∧∧∧ 35  c 

Γt P:  ( ) ( ) ( ) ( ),*F,P,*T,*C ∧∧∧ 20  P:  ( ) ( ) ( ) ( ),*F,P,*T,*C ∧∧∧ 35  

T res tipos diferentes de conjuntos de 

El conjunto de predicados obtenido a partir de los rasgos complejos puede contener dos 

o m

predicados puede reducirse eliminando predicados que reconozcan los mismos objetos que 

lgún otro predicado. Esta reducción se hace utilizando la misma estrategia que la utilizada 

n 3.3.2). 

eso de reducción 

y eliminando los atributos que contengan el valor * (es decir, atributos que pueden tomar 

cualquier valor), son los que se muestran en la Tabla 10. 

 

abla 9. Predicados obtenidos a partir de rasgos complejos usando t
apoyo. 

 

ás predicados que reconozcan los mismos objetos. Por lo tanto, este conjunto de 

a

para el algoritmo CKMSF (ver Secció

 

Para el ejemplo 3.2, los conceptos obtenidos después de aplicar el proc
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Conceptos generados con rasgos complejos usando conjuntos de apoyo Γ-diferenciantes (Γd), Γ-

caracterizantes (Γc) y Γ-testores (Γt) 

Agrupamiento Γd Γc Γt 

A1 C1:  20=Peso  C1:  20=Peso  C1:  20=Peso  

A2 C2:  35=Peso  C2:  35=Peso  C2:  35=Peso  

Tabla 10. Conceptos obtenidos para el ejemplo. 

l algoritmo CKMCF es el siguiente: 

 

E

 

3.4.3. Algoritmo CKMCF 

Entrada: Un conjunto T de objetos a ser agrupados. 

    Un número k de agrupamientos deseados. 

Salida: Una partición {A1,…,Ak} en k agrupamientos de T y el concepto Ci que caracteriza a 

cada agrupamiento Ai, i = 1,…,k. 

 

Fase de agrupamiento 

Paso 1: Aplicar el algoritmo k-means con funciones de similaridad, para generar los 

agrupamientos Ai, i = 1,…,k. 

 

Fase de caracterización 

Paso 1: Para cada agrupamiento A , i = 1,…,m  hacer 

Paso 2: Calcular los conjuntos de apoyo (en nuestro caso

i

, conjuntos   Γ-  diferenciantes, 

conjuntos Γ-caracterizantes o conjuntos Γ-testores) para el agrupamiento Ai. 

os complejos para el agrupamiento Ai. 

asgo complejo un predicado P. 

Paso 5: Reducir el número utilizando el procedimiento de  

Ralambon

cepto Ci como la d predicados obtenidos en el 

paso 5. 

 

Paso 3: Calcular los rasg

Paso 4: Asociar a cada r

 de predicados 

drainy. 

Paso 6: Construir el con isyunción de los 
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3.4.4 tados e t

Pa ar e m  lg o CKMCF se realizaron pruebas usando las 

misma e da ilizadas para el MS r T ). 

 

ara seleccionar los conjuntos de apoyo se realizaron pruebas usando diferente número 

de i

 

De la misma m el al ara ue 

contienen ausencia de información se realizar as completando los datos faltantes 

antes de realizar el pa nto com ando  dato espués de agruparlos. En las 

Tabla 2 se ues  l resu os o idos  com orm ión, 

com fo ció nte e ag ar y completando la información después de 

agrup

 

 

En la Tabla CKMCF usando 

los tres tipos diferentes de conjuntos de apoyo, sin completar la información, completando 

la información antes de agrupar y completando la información después de agrupar. En la 

Tab

pués de agrupar. 

. Resul  Exp rimen ales 

ra mostr l dese peño del a oritm

s bases d tos ut algoritmo CK F (ve abla 3

 

P

teraciones: 10, 20 y 30, y diferente número de individuos en la población inicial: 5, 10, 

20, 50, 100 y 500. Los mejores resultados se obtuvieron con 10 iteraciones y 500 

individuos. Los resultados que se muestran son los obtenidos al aplicar el algoritmo 

genético con 10 iteraciones y 500 individuos en la población inicial, usando los tres tipos de 

conjuntos de apoyo, conjuntos Γ-diferenciantes, conjuntos Γ-caracterizantes y conjuntos Γ-

testores. 

 

anera que en goritmo CKMSF, p

on prueb

las bases de datos q

agru mie  y plet  los s d

s 11 y 1  m tran os ltad bten  sin pletar la inf ac

pletando la in rma n a s d rup

ar.  

11 se muestran las calidades obtenidas por el algoritmo 

la 12 se muestra el número de predicados obtenidos por el algoritmo CKMCF con los 

distintos tipos de conjuntos de apoyo cuando no se completa la información, se completa 

antes de agrupar y cuando se completa des
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Algoritmo CKMCF 

Sin completar la 
información 

Completando la 
información antes de 

agrupar 

Completando la 
información después de 

agrupar Bases de Datos 

Γd Γc Γt Γd Γc Γt Γd Γc Γt 

Auto-mpg 0.66 0.66 0.66 0.62 0.62 0.62 0.19 0.19 0.19 
Bridges 1.00 0.09 1.00 1.00 0.00 1.00 0.98 0.00 0.98 

Echocard 0.84 iogram 0.90 0.93 0.92 0.94 0.94 0.95 0.82 0.76 
Hepatitis 0.52 0.95 0.74 0.98 0.92 0.99 1.00 0.80 0.94 
Import85 0.60 0.87 0.93 0.98 0.86 0.98 0.75 0.64 0.75 
Promedio 0.74 0.72 0.85 0.90 0.67 0.91  0.75 0.48 0.74

Tabla 11. Calidades de los conceptos obtenidos con el algoritmo CKMCF sin n y 
completando la información antes y después de agrupar los objetos. 

 

 completar la informació

n la Tabla 11 podemos observar que cuando se seleccionan los conjuntos Γ-

cara

cuando se seleccionan como conjuntos de apoyo los conjuntos 

Γ-testores o los conjuntos Γ-diferenciantes se obtienen conceptos de mejor calidad 

completando la información antes de aplicar la fase de agrupamiento. 

 

E

cterizantes como conjuntos de apoyo, en la mayoría de los casos, el algoritmo obtiene 

conceptos de mejor calidad cuando se utilizan las bases de datos sin completar la 

información, mientras que 

Algoritmo CKMCF 

Sin completar la 
información 

Completando la 
información antes de 

agrupar 

Completando la 
información después de 

agrupar Bases de Datos 

Γd Γc Γt Γd Γc Γt Γd Γc Γt 

Auto-mpg 39 39 39 43 43 43 25 25 25 
Bridges 57 3 49 48 0 42 84 0 83 

Echocardiogram 40 33 41 48 40 53 56 49 56 
Hepatitis 44 33 76 68 39 97 74 41 57 
Import85 91 52 117 113 46 114 121 91 123 
Promedio 54 32 64 64 34 70 72 41 69 

Tabla 12. Número de predicados obtenidos con el algoritmo CKMCF sin completar la información y 
completando la información antes y después de agrupar los objetos. 
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n la Tabla 12 podemos observar que, en promedio, el algoritmo obtiene menor 

núm

n la Figura 25 se muestra gráficamente los resultados obtenidos por cada uno de los 

tipo

E

ero de predicados cuando se utilizan las bases de datos sin completar la información, 

para los tres tipos de conjuntos de apoyo. 

 

En las Figuras 25 y 26 se muestran gráficamente los resultados de las Tablas 11 y 12. 

 

E

s de conjunto de apoyo completando la información antes de agrupar, después de 

agrupar y sin completar la información.  
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Figur alidades obt as por el tmo CK re

pletando la i rmación de agrupa espués d pa
 

 

En la a de la F a 25 po os obse r que l jo

cuando se seleccionan los conjuntos Γ-diferenciantes o co

conjuntos de apoyo y se completa la rmación antes de agrupar

 

En  26 se m ero de predicados obten

conjuntos de apoyo completando la información antes de agrupar

comp

a 25. C enid  algori MCF utilizando dife
com nfo antes r, d e agru

 cgráfi igur dem rva os me
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Figura 26. Número de predicados que forman los conceptos obtenidos con los
para el algoritmo CKMCF completando la información antes de agrupar, despu

 

En la gráfica de la Figura 26 podemos observar que se o

predicados cuando se seleccionan los conjuntos Γ-caracteriza

apoyo. Sin embargo, para la base de datos Bridges no fue posibl

todo

n la Tabla 13 se muestran los resultados obtenidos aplican

con 10 iteraciones y 500 individuos, usando los tres tipos de conj

Γ-diferenciantes, conjuntos Γ-caracterizantes y conjuntos Γ-testor

en las que se observa ausencia de información se muestran 

completando la información antes de agrupar. 

 

En la Tabla 13, podemos observar que las calidades de los c

predicados que forman dichos conceptos obtenidos con los difere

apoyo, en la mayoría de los casos, son muy similares. En pr

calidad utilizando conjuntos de apoyo que son Γ-testores. Sin e

onjuntos se requiere, en promedio, mayor número de pre

conceptos.  

s los agrupamientos, con este tipo de conjuntos de apoyo. 

 

E

c

 

 

 

          

          

          

   CKMCF-Γd antes 
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             CKMCF-Γt sin 
 diferentes conjuntos de apoyo 
és de agrupar y sin completar. 

btiene menor número de 

ntes como conjuntos de 

e generar conceptos, para 

do el algoritmo genético 

untos de apoyo, conjuntos 

es. Para las bases de datos 

los resultados obtenidos 

onceptos y el número de 

ntes tipos de conjuntos de 

omedio se obtiene mejor 
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Algoritmo Conceptual con Rasgos Complejos 

Γd Γc Γt 
Bases de Datos No. 

predicados Calidad No. 
predicados Calidad No. 

predicados Calidad 

Diabetes 44 0.89 44 0.89 44 0.89 
Glass 21 0.66 20 0.66 21 0.66 
Iris 3 0.88 3 0.88 3 0.88 

Wine 30 1.00 27 1.00 29 1.00 
Hayes 13 1.00 13 1.00 13 1.00 
Lenses 8 1.00 8 1.00 8 1.00 

Zoo 21 1.00 17 1.00 19 1.00 
Auto-mpg 39 0.66 39 0.66 39 0.66 
Bridges 57 1.00 3 0.09 49 1.00 

Echocardiogram 40 0.90 33 0.93 41 0.92 
Hepatitis 44 0.52 33 0.95 76 0.74 
Import85 91 0.60 52 0.87 117 0.93 

Tae 40 0.95 40 0.95 40 0.95 
Promedio 35 0.85 26 0.84 38 0.89 

Tabla 13. Resultados obtenidos con el algoritmo CKMCF usando tres tipos de conjuntos de apoyo. 
 

 

En la Figura 27 se muestra de manera gráfica las calidades de los conceptos obtenidos 

con cada uno de los tipos de conjunto de apoyo.  
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Figura 27. Calidades obtenidas por el algoritmo CKMCF usando diferentes tipos de conjuntos de apoyo. 
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En la gráfica de la Figura 27 podemos observar que en la mayoría de los casos se 

obtienen resultados similares con los tres tipos de conjuntos de apoyo. Sin embargo, para la 

base de datos Bridges, se obtuvo una mala calidad utilizando los conjuntos Γ-

caracterizantes, esto es debido a que, con este tipo de conjuntos de apoyo, para esta base de 

 agrupamientos. Por otro lado, 

para la base de datos Hepatitis se obtienen 

tienen con los conjuntos que son Γ-testores. 

datos no fue posible generar rasgos complejos para algunos

conceptos de mejor calidad cuando se utilizan 

conjuntos de apoyo Γ-caracterizantes, mientras que para la base de datos Import85 los 

conceptos de mejor calidad se ob

 

En la Figura 28 se muestra una comparación entre el número de predicados obtenidos 

con cada uno de los conjuntos de apoyo. 
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Figura 28. Número de pre

 
dicados que forman los conceptos obtenidos utilizando los diferentes tipos de 

conjuntos de apoyo para el algoritmo CKMCF. 

 

ica d e el 

mismo número de predicados. En promedio los conjuntos Γ-caracterizantes obtuvieron un 

menor número de predicados. Sin embargo, p  base de da ridges no fue posible 

os, para a os agrupamientos, con este tipo de conjuntos de apoyo. 

 

En la gráf e la Figura 28 podemos observar que en algunos casos se obtien

ara la tos B

generar concept lgun
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3.4.5. Discusión 

El algoritmo k-means conceptual con rasgos complejos usa, en la fase de agrupamiento, 

una función de similaridad dada en términos de funciones de comparación, las cuales 

permiten expresar la utos s  

d el problema a resolver. Las funciones de similaridad permiten trabajar con 

datos mezclados e tos sin  

se de ca ización tilizó ncep  rasgo plejo  gene s 

rasg mplejos subde cione jet e per  dife r 

a o upamie y al m ermiten caracter a obje e 

un grupam . Para ular asgos plejos se utilizaron tres tipos 

conjuntos Γ-testores.  

los conjuntos Γ-diferenciantes y Γ-testores se obtienen 

mejores resultados cuando se completa la información antes de aplicar la fase de 

agru

or otra parte, el algoritmo k-means conceptual con rasgos complejos obtiene 

resultados similares con los tres tipos de conjuntos de apoyo, para la mayoría de las bases 

d

 forma en que los valores de los atrib on comparados dependiendo

el contexto d

 incomple  transformar los atributos.

 

En la fa racter  se u  el co to de  com  para rar lo

conceptos. Los os co  son scrip s de ob os qu miten rencia

bjetos de distintos agr ntos ismo tiempo p izar tos d

 mismo a iento  calc los r  com

diferentes de conjuntos de apoyo: conjuntos Γ-diferenciantes, conjuntos Γ-caracterizantes y 

 

Con base en los resultados experimentales observamos que, para las bases de datos con 

ausencia de información, si se seleccionan como conjuntos de apoyo los conjuntos Γ-

caracterizantes se obtienen mejores resultados cuando se trabaja sin completar la 

información; mientras que para 

pamiento.  

 

P

e datos. 

 

En la siguiente sección se presenta una comparación entre los algoritmos k-means 

conceptual (CKM), k-means conceptual con funciones de similaridad (CKMSF) y k-means 

conceptual con rasgos complejos (CKMCF). 
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3.5. Comparación entre los Algoritmos Propuestos 

En la Tabla 14 se muestran los resultados obtenidos por los algoritmos CKM, CKMSF 

y CKMCF completando la inform se muestran los 

resultados obtenidos por los algoritmos CF com ación 

después de agrupar, así como los resultados enidos por KMC in 

com  información. Para el algoritmo CKM sólo se muestr os resultados obtenidos 

informaci ntes de agrupar ya e este algoritm no perm  trabaj on 

valores ausentes. 

Con el objetivo de comparar el desempeño de los algoritmos propuestos y del 

algoritmo k-means conceptual, se aplicaron los algoritmos CKM, CKMSF y CKMCF sobre 

las bases de datos de la Tabla 3. 

 

Para las bases de datos que contienen ausencia de información se realizó una 

comparación entre los resultados obtenidos por los algoritmos CKM, CKMSF y CKMCF al 

completar la información antes de agrupar, completando la información después de agrupar 

(para CKMSF y CKMCF) y sin completar la información (solamente para CKMCF). Esta 

comparación se muestra en las Tablas 14 y 15.  

 

ación antes de agrupar y en la Tabla 15 

 CKMSF y CKM pletando la inform

 obt el algoritmo C F s

pletar la an l

completando la ón a  qu o, ite ar c

 

Completando la información antes de agrupar 

Algoritmo CKMCF 
Base de datos 

Algoritmo CKM Algoritmo CKMSF 
Γd Γc Γt 

Auto-mpg 0.75 0.61 0.62 0.62 0.62 
Bridges 0.78 0.95 1.00 0.00 1.00 

Echocardiogram 0.40 0.88 0.94 0.94 0.95 
Hepatitis 0.53 0.92 0.99 0.99 0.98 
Import85 0.47 0.98 0.98 0.86 0.98 
Promedio 0.59 0.90 91 0.88 0.67 0.

Tabla 14. Calidades d ptos ob dos por los algoritmos CKM, CKMSF y CKMCF completa  la 
ación s de agru . 

e los conce teni
inform

ndo
ante par
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Completando ormación después la inf de 
agrupar Sin completa rma  r la info ción

Algoritmo CKMCF Algoritmo CKMCF 
Base de datos 

Algoritmo 
CKMSF Γd Γc Γt Γd Γc Γt 

Auto-mpg 0.51 0.19 0.19 0.19 0.66 0.66 0.66 
Bridges 0.75 0.98 0.00 0.98 1.00 0.09 1.00 

Echocardiogram 0.66 0.82 0.76 0.84 0.90 0.93 0.92 
Hepatitis 0.97 1.00 0.80 0.94 0.52 0.95 0.74 
Import85 0.84 0.75 0.64 0.75 0.60 0.87 0.93 
Promedio 0.75 0.75 0.48 0.74 0.74 0.72 0.85 

Tabla 15. Calidades de los conceptos obtenidos con el algoritmo CKMCF, completando la información antes 
de agrupar, completando la información después de agrupar y sin completar la información. 

en con el algoritmo CKMCF usando conjuntos de apoyo Γ-testores y completando la 

información antes de agrupar; mientras que los peores resultados, en promedio, se obtienen 

con el algoritmo CKMCF usando conjuntos de apoyo Γ-caracterizantes y completando la 

información después de agrupar. 

 

En la Figura 29 se muestra de manera gráfica los resultados mostrados en las Tablas 14 

y 15. 

 

 

En las Tablas 14 y 15 podemos observar que los mejores resultados, en promedio, se 

obtien
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Figura 29. Calidades obtenidas por los algoritmos CKM, CKMSF y CKMC
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En la gráfica de la Figura 29 se puede ver que los mejores resultados, en promedio, se 

obtienen con el algoritmo CKMSF completando la información antes de agrupar (0.88); 

con el algoritmo CKMCF usando conjuntos de apoyo Γ-diferenciantes, completando la 

información antes de agrupar (0.90); con el algoritmo CKMCF usando conjuntos que son 

Γ-testores, completando la información antes de agrupar (0.91) y con el algoritmo CKMCF 

usando conjuntos Γ-testores, sin completar la información (0.85). 

 

En las Tablas 16 y 17 estra el e predic  obtenid or los a ritmos 

CKM, CKMSF y CKMCF completando la información antes de agrupar, después de 

agrupar y sin completar la información. 

 

En u ero de predicados o os por lgoritm KM, 

CKMSF MCF com ndo la info ión antes de agrupar y en la Tabla 17 se 

muestra el número de predicados obten os CKMSF y CKMCF 

com formación después de agrupar, así como el número de predicados 

obtenidos por el algoritmo CKMCF sin com ar la infor ón.  

 

 

 se mu número d ados os p lgo

la Tabla 16 se m estra el núm btenid  los a os C

y CK pleta rmac

idos por los algoritm

pletando la in

plet maci

Completand ación antes de agro la inform upar 

Algoritmo CKMCF 
Base de datos 

Algoritmo CKM Algoritmo CKMSF 
Γd Γc Γt 

Auto-mpg 164 136 43 43 43 
Bridges 30 33 48 0 42 

Echocardiogram 43 89 48 40 53 
Hepatitis 50 46 68 39 97 
Import85 57 60 113 46 114 
Promedio 69 73 64 34 70 

T . Número de predicados obtenidos por los algoritmos CKM, CKMSF y CKMCF completando la 
información a grupar. 

 

 

 

 

abla 16
ntes de a
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Completando la información después de 
agrupar Sin completar la info ación rm

Algoritm KMCF o C Al mo CKM  gorit CF
Base de datos 

Algoritmo 
CKMSF Γd Γc Γt Γd Γc Γt 

A 202 25  25 39 39 39 uto-mpg 25
Bri 84 84 83 57 3 49 dges 0 

Echocar 94 56  56 40 33 41 diogram 49
Hepatitis 72 74  57 44 33 76 41
Imp 124 121  123 91 52 117 ort85 91
Promedio 115 72 41 69 54 32 64 

Ta . Número de predicados obtenidos con el algoritmo CKMCF, completando la información antes de 
agrupar, completando la información después de agrupar y sin completar la información. 

bla 17

 

 

En las Tablas 16 y 17 podemos observar que se obtiene menor número de predicados 

con el algoritmo CKMCF usando conjuntos Γ-caracterizantes cuando no se completa la 

información. Sin embargo, para la base de datos Bridges no se generaron conceptos para 

todos los agrupamientos. 

 

En la Figura 30 se muestra de manera gráfica los resultados mostrados en las Tablas 18 

y 19. 
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Figura 30. Número de predicados que forman los conceptos obtenidos por 

CKMCF completando la información antes de agrupar, después de 
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En la gráfica de la Figura 30 se puede ver que, en promedio, se obtienen menor número 

de predicados con el algoritmo CKMCF cuando se seleccionan conjuntos Γ-caracterizantes 

como conjuntos de apoyo, completando la información antes de agrupar; completando la 

información después de agrupar y sin completar la información. Sin embargo, para la base 

de datos Bridges no fue posible generar conceptos, para todos los agrupamientos, con este 

tipo de conjuntos de apoyo. 

 

Finalmente, en las Tablas 18 y 19 se muestran los resultados obtenidos con los 

algoritmos CKM, CKMSF y CKMCF. Para las bases de datos con ausencia de información 

se muestran los resultados obtenidos cuando se completa la información antes de agrupar. 

En la Tabla 18 se muestra la calidad obtenida por cada uno de lo  algoritmos y en la Tabla 

19 se muestra el número de predicados qu  los conceptos obtenidos por cada uno de 

s algoritmos. 

s

e forman

lo

 

Algoritmo CKMCF Base de datos Algoritmo 
CKM 

Algoritmo 
CKMSF Гd  Гc Гt 

Diabetes 0.53 0.83 0.89 0.89 0.89 
Glass 0.54 0.89 0.66 0.66 0.66 
Iris 0.85 0.92 0.88 0.88 0.88 

Wine 0.29 1.00 1.00 1.00 1.00 
H 0.99 1.0ayes 1.00 0 1.00 1.00 
Lenses 1.00 0.95 1.00 1.00 1.00 

Zoo 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 
Auto-mpg 0.75 0.61 0.62 0.62 0.62 

Bridges 0.78 0.95 1.00 0.00 1.00 
Echocardiogram 0.40 0.88 0.94 0.94 0.95 

Hepatitis 0.53 0.99 0.98 0.92 0.99 
Import85 0.47 0.98 0.98 0.86 0.98 

Tae 0.89 0.97 0.95 0.95 0.95 
Promedio 0.69 0.92 0.92 0.82 0.92 

Tabla 18. Calidades de los conceptos obtenidos por los algoritmos CKM, CKMSF y CKMCF. 
 

n la Tabla 18 podemos observar que en promedio los algoritmos CKMSF y CKMCF 

con

 

E

 conjuntos Г-diferenciantes y Г-testores, tienen un desempeño similar mientras que el 

 85



Capítulo 3: Algoritmos Conceptuales Duros 
 
algoritmo CKM obtiene calidades más bajas; sólo para la base de datos Auto-mpg el 

algoritmo CKM fue mejor que los algoritmos CKMSF y CKMCF. 

 

Algoritmo CKMCF  
Base de datos 

Algoritmo 
CKM 

Algoritmo 
CKMSF Гd  Гc Гt 

Diabetes 261 218 44 44 44 
Glass 67 83 21 20 21 
Iris 52 10 3 3 3 

Wine 47 40 30 27 29 
Hayes 18 17 13 13 13 
Lenses 5 8 8 8 8 

Zoo 9 14 21 17 19 
Auto-mpg 164 136 43 43 43 

Bridges 30 33 48 0 42 
Echocardiogram 43 89 48 40 53 

Hepatitis 50 46 68 39 97 
Import85 57 63 113 46 114 

Tae 30 71 40 40 40 
Promedio 64 64 38 26 40 

Tabla 19. Número de predicados obtenidos por los algoritmos CKM, CKMSF y CKMCF. 

o conjuntos de apoyo se obtienen 

enor número de predicados que los obtenidos por los algoritmos CKMSF y CKM; 

excepto para las bases d  

núm

cada uno de los algoritmos y en la Figura 32 se muestra el número de predicados que 

 

 

En la Tabla 19 observamos que el algoritmo CKMCF genera, en promedio, menor 

número de predicados que los algoritmos CKM y CKMSF. Cuando se seleccionan, para el 

algoritmo CKMCF, los conjuntos Γ-caracterizantes com

m

e datos Lenses, Zoo y Tae donde el algoritmo CKM obtuvo menor

ero de predicados que los algoritmos CKMSF y CKMCF. 

 

En las Figuras 31 y 32 se muestran gráficamente los resultados obtenidos por los 

algoritmos CKM, CKMSF y CKMCF. En la Figura 31 se muestra la calidad obtenida por 

forman los conceptos obtenidos. 
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Calidad de los conceptos

1

0.
0.

0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7

ete
s

las
s Iris

W
ine ye

s
ns

es
Zoo mpg

idg
es

gr
am ati

tis
ort

85 Tae ed
io

Ca

8
9

ab G Ha
Le

Auto
-

Br

ch
oca

rdi
o

Hep
Im

p
Prom

lid
ad

Di

E
Bases de datos

 

Glass, Iris y Tae se obtienen mejores resultados con el algoritmo CKMSF; mientras que 

par

CF. Por otro lado, para la base de datos Bridges no fue posible generar 

conceptos, para todos los agrupamientos, cuando se utilizan conjuntos Г-caracterizantes. 

             CKM 

             CKMSF  

             CKMCF-Γd 

             CKMCF-Γc 

            CKMCF-Γt 

Figura 31. Calidades de los conceptos obtenidos por los algoritmos CKM, CKMSF y CKMCF. 
 

En la gráfica de la Figura 31 podemos observar que los mejores resultados se obtienen, 

en la mayoría de los casos, con los algoritmos CKMSF y CKMCF. Sólo para la base de 

datos Auto-mpg el algoritmo CKM obtuvo mejores resultados. Para las bases de datos 

a las bases de datos Diabetes y Echocardiogram se obtienen mejores resultados con el 

algoritmo CKM
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Figura 32. Número de predicados que forman lo

 

 87



Capítulo 3: Algoritmos Conceptuales Duros 
 

En la gráfica de la Figura 32 podemos observar que el algoritmo CKMCF usando 

conjuntos Γ-caracterizantes obtiene menor número de predicados. Sin embargo, para la 

base de datos Bridges no fue posible generar conceptos, para todos los agrupamientos, 

cuando se utilizan este tipo de conjuntos de apoyo. 

omplejidad de los Algoritmos Conceptuales Duros 

 los algoritmos CKMSF, 

CKMCF y CKM. 

ilaridad (KMSF). El algoritmo KMSF depende del número de 

es que el algoritmo requiera para que los centroides se estabilicen. Para cada 

ración, n objetos son comparados con k centroides de los agrupamientos, para lo cual se 

adas a la función de similaridad. Para la ejecución completa del 

algoritmo KMSF, el tiempo requerido es O(lnk), donde l es el número de iteraciones, en 

nue

ciones. La complejidad en espacio es O(kn), que es el 

spacio requerido para almacenar los objetos. 

 

 

 

 

3.6. Análisis de C

En esta sección se hace un análisis de la complejidad de

 

Sea n el número de objetos, k el número de agrupamientos, ni el número de objetos en el 

agrupamiento Ai, m el número de atributos. 

 

 

Fase de agrupamiento 

 

Los algoritmos CKMSF y CKMCF utilizan en su fase de agrupamiento el algoritmo k-

means con funciones de sim

iteracion

ite

requieren n×k llam

stros experimentos fijamos 10 como número máximo de iteraciones, pero en la mayoría 

de los casos se detenía en 4 o 5 itera

e
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Fa cterización 

 

Algoritmo CKMS

 

Inicialmente se generan predicados a partir de los objetos. A cada objeto de Ai se asigna 

sto se hace para cada agrupamiento, esto es i =∑

se de cara

F 

nn
k

un predicado y e
i=

. Por lo tanto, el 

1
áximo de los qs, s=1,..,m, entonces la 

com m

l siguiente paso consiste en verificar la condición β-caracterizante para cada predicado 

α-d

te se aplica el proceso de reducción de predicados.  

rimero se ordenan los predicados de forma descendente con base en el número de 

obje

1

tiempo requerido para generar los predicados iniciales es O(n). 

 

Posteriormente se generan nuevos predicados que deben satisfacer la condición α-

discriminante.  

Sea qs el número de valores posibles para xs, s=1,..,m, entonces se tiene que el máximo 

número posible de predicados es ∏ sq . Si q es el m
=

m

s

plejidad en el peor caso es O(q ).  

 

Para cada uno de los qm predicados generados se verifica la condición α-discriminante, 

lo cual requiere comparar contra los n-ni objetos que no pertenecen al agrupamiento, en los 

m atributos, lo cual es O(nm), y esto se hace para los k agrupamientos. Por lo tanto, el 

tiempo requerido para generar los predicados α-discriminantes es, en el peor caso, 

O(knmqm).  

 

E

iscriminante, lo cual requiere comparar contra los ni objetos que están en el 

agrupamiento, en los m atributos, lo cual es O(nm) y esto se hace para los k agrupamientos. 

Por lo tanto, el tiempo requerido para verificar la condición β-caracterizante es O(knmqm). 

 

Finalmen

P

tos que cubre, lo cual requiere de un tiempo O(qm log2 qm) = O(mqm). Después se van 

almacenando aquellos predicados que cubren objetos que no han sido cubiertos lo cual 
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implica recorrer una lista en la cual se encuentran a lo más n objetos y esto se hace para los 

k agrupamientos. Por lo tanto, el tiempo requerido para reducir los predicados es O(knmqm) 

ido, en el peor caso, es O(kmqm), que es el espacio necesario para 

alm enar los predicados. 

 

icialmente se calculan los conjuntos de apoyo utilizando un algoritmo genético. Para 

el a

a calcular los 

rasgos complejos (De-la-Vega-Doria, 1994) es O(akn3m), donde a es el número de 

con

empo de O(kam2n). 

Finalmente se aplica el proceso de reducción de predicados.  

Primero se ordenan los predicados de forma descendente con base en el número de 

objetos que cubre, lo cual requiere un tiempo de (kam2n) log2 (kam2n). Después se van 

almacenando aquellos predicados que cubren objetos que no han sido cubiertos lo cual 

 

Por todo lo anterior el tiempo total requerido por el algoritmo CKMSF, en el peor caso, 

es O(knmqm). 

 

El espacio requer

ac

 

Algoritmo CKMCF 

 

In

lgoritmo genético se fijaron el número de iteraciones y el tamaño de la población. Sea p 

el tamaño de la población y r el número de iteraciones. La complejidad de este paso es 

O(prm). En nuestro caso p y r son constantes, por lo tanto, el tiempo requerido para 

calcular los conjuntos de apoyo es O(m). 

 

Posteriormente se calculan los rasgos complejos. El tiempo requerido par

juntos de apoyo.  

 

El número máximo de rasgos complejos (De-la-Vega-Doria, 1994), que en nuestro caso 

es fijo, es O(kamn) y a cada rasgo complejo se asocia un predicado lo cual requiere un 

ti
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implic

k agrupamientos. Por lo tanto

a recorrer una lista en la cual se encuentran a lo más n objetos y esto se hace para los 

, el tiempo requerido para reducir los predicados es O(kamn2). 

 

O(akn3m). 

El espacio requerido es O(kamn), que es el espacio necesario para almacenar los 

 

El algoritmo CKM realiza un procedimiento similar al algoritmo CKMSF. Por lo tanto, 

 complejidad. 

 

Por todo lo anterior, el tiempo total requerido por el algoritmo CKMSF es 

 

predicados. 

 

 

Algoritmo CKM 

es del mismo orden de

En la Tabla 20 se muestra el tiempo y el espacio requeridos por cada uno de los 

algoritmos. 

 

Complejidad CKMSF CKM CKMCF 

Tiempo O(knqmm) O(knqmm) O(akn3m) 

Espacio O(kmqm) O(kmqm) O(amn) 

Tabla 20. Complejidad en tiempo y espacio de los algoritmos duros. 

 

3.7. Sumario 

En este capítulo se dio un planteamiento formal del problema de agrupamiento 

conceptual restringido duro. Además se introdujeron el algoritmo k-means conceptual con 

funciones de similaridad (CKMSF) y el algoritmo k-means concep

 

tual con rasgos 

omplejos (CKMCF). Estos algoritmos permiten resolver problemas de agrupamiento 

onceptual restringido duro basado en semillas. Ambos algoritmos constan de dos fases: 

c

c
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una fase de agrupamiento, en la que se construyen los agrupamientos; y una fase de 

caracterización, en la que se generan los conceptos.  

ejor 

calidad. 

neralización es que, para algunas aplicaciones 

inar cuál es el mejor retículo de generalización. Dependiendo del contexto 

rá a dicho retículo. Además, no se tienen 

mét

especialista. 

tilizó el algoritmo KMSF para construir los 

agrupamientos. 

En la fase de caracterización se utilizaron los rasgos complejos para generar los 

s Γ-testores. 

aluar la calidad de los conceptos obtenidos por los algoritmos de agrupamiento 

con

 

El algoritmo CKMSF, es una modificación del algoritmo k-means conceptual. En la 

fase de agrupamiento se utilizó el algoritmo k-means con funciones de similaridad (KMSF) 

para construir los agrupamientos. El algoritmo KMSF permite trabajar con datos mezclados 

sin realizar transformaciones de los atributos. Además, permite utilizar funciones de 

comparación que pueden ser definidas por el especialista, dependiendo del problema que se 

esté resolviendo. Por otra parte, en la fase de caracterización se uso un nuevo retículo de 

generalización para los atributos cuantitativos, el cual permite obtener conceptos de m

 

Un inconveniente al usar retículos de ge

es difícil determ

del problema será la interpretación que se le da

odos automáticos para construir los retículos, por lo que esta tarea se deja al 

 

Por esta razón, se propuso el algoritmo CKMCF, el cual no depende de retículos de 

generalización para la generación de los conceptos de los agrupamientos. En este algoritmo, 

al igual que en el algoritmo CKMSF,  se u

 

conceptos de los agrupamientos. Para calcular los rasgos complejos se utilizaron tres tipos 

diferentes de conjuntos de apoyo, conjuntos Γ-diferenciantes, conjuntos Γ-caracterizantes y 

conjunto

 

Para ev

ceptual duro se propuso una función de calidad que toma en cuenta número de objetos 
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en el agrupamiento que son cubiertos por el concepto así como el número de objetos que 

están fuera del agrupamiento y que son cubiertos por el concepto.  

e el algoritmo CKMCF. 

 s

 

Adicionalmente, se mostraron resultados experimentales obtenidos con los algoritmos 

CKMSF y CKMCF, así como una comparación entre los algoritmos CKM, CKMSF y 

CKMCF. En esta comparación se pudo observar que los algoritmos CKMSF y CKMCF 

tienen un desempeño similar, mientras que el algoritmo CKM obtiene conceptos de menor 

calidad. Por otra parte, los algoritmos CKM y CKMSF generan conceptos con mayor 

número de predicados, en la mayoría de los casos, qu

 

A partir de los resultados experimentales, se concluye que los algoritmos CKMSF y 

CKMCF son una buena alternativa para la olución de problemas de agrupamiento 

conceptual restringido duro cuando los objetos están descritos por atributos cualitativos y 

cuantitativos mezclados y hay ausencia de información en las descripciones de los objetos.  
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C

sos 

En este capítulo se introduce una formalización del problema de agrupamiento 

con

ad y k-

eans conceptual con rasgos complejos. 

 

4. oducción 

E problema agrupa nto c al difu te,  

problemas prácticos los especialistas están interesados en determinar en qué grado los 

objetos pertenecen a los agrupamien ue en decidir s bjeto nece o  un 

agrupamiento; así como determinar en qué medida estos objetos cum

concepto de cada agrup  

roporcionen una descripción de cómo son los objetos que pertenecen con diferente grado a 

los 

 no ha sido abordado. Por 

esta razón, en esta tesis introducimos una formalización de este problema. 

 

apítulo 4  

Algoritmos Conceptuales Difu

 

ceptual difuso, una función para evaluar la calidad de los conceptos difusos y una 

versión difusa de los algoritmos k-means conceptual con funciones de similarid

m

1. Intr

l  de mie onceptu so es importan ya que en algunos

tos más q i un o  perte  no a

plen la propiedad o 

amiento. Por lo tanto, se desea obtener conceptos difusos que nos

p

agrupamientos. 

 

El problema de agrupamiento conceptual difuso ha sido poco estudiado en la literatura 

(Martínez-Trinidad and Ruiz-Shulcloper, 1998; Martínez-Trinidad, 2000; Quan et al., 

2004a; Quan et al., 2004b). Los trabajos que se han desarrollado hasta el momento 

resuelven el problema de agrupamiento conceptual cuando no se conoce el número de 

agrupamientos. Sin embargo, el problema de agrupamiento conceptual restringido difuso, 

es decir cuando se conoce a priori el número de agrupamientos,
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4.2. Definición del Problema de Agrupamiento Conceptual Difuso 

 difuso. Lo que se desea obtener es un concepto difuso para cada 

agrupamiento de tal manera que si un objeto pertenece con cierto grado a un agrupamiento, 

ento

Problema 

El problema de agrupamiento conceptual difuso consiste en, dado un conjunto de 

objetos, construir no sólo una estructuración difusa de estos objetos, sino además una 

conceptualización de los agrupamientos formados, es decir, una propiedad que nos permita 

decir cómo es el agrupamiento. Por lo cual, se buscará expresarla en términos de las 

características que deben cumplir los objetos para pertenecer con cierto grado al 

agrupamiento

nces ese objeto sea cubierto con ese grado por el concepto del agrupamiento. 

 

En la siguiente sección introducimos una formalización del problema de agrupamiento 

conceptual difuso. 

 

4.3. Planteamiento Formal del 

{ }Consideremos un conjunto nOOX ,...,1=  de n objetos. Cada objeto descrito por un 

conjunto { }mxxR ,...,1=  de m atributos. Cada atributo xs toma valores en un conjunto de 

valores admisibles Ds, ( ) m,...,s,DOx sjs 1=∈ . Los atributos pueden ser de cualquier 

naturaleza (cualitativo: Booleano, k-valente, nominal; o cuantitativo: entero, real, etc.). 

Además, asumiremos que en Ds existe un símbolo “?” para denotar ausencia de 

información, por lo que pueden ser consideradas descripciones incompletas.  

 

Para cada atributo se define una función de comparación 

s=1,2,...,m, donde L  es un conjunto totalmente ordenado. La función FCs es una evaluación 

del grado de sim xs. Además, sea 

 una función de similaridad, la cual permite evaluar el grado de 

similaridad entre dos descripciones de objetos. 

 

 

ssss LDD:FC →×  

s

ilaridad entre dos valores del atributo 

( ) [ ]102
1 ,D...D: m →××Γ
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El problema de agrupamiento conceptual restringido difuso consiste en encontrar k 

agrupamientos difusos 1 k,A,...,A k  

propiedades o conceptos difusos, Ci, s difusos Ai,           

i = 1,…,k. 

 

Un concepto difuso Ci para el agr p  

pertenece con alto grado al agrupami n to 

grado por el concepto Ci y si el objeto on grado bajo al agrupamiento difuso 

Ai entonces debería ser cubierto con g el 

problema de definir conceptos difusos,  describirlos 

tom ndo como base la idea de los conceptos duros. 

{ } 1>  del conjunto de objetos T, así como las

que caracterizan a los agrupamiento

u amiento difuso Ai debe satisfacer que si el objeto O

e to difuso Ai entonces debería ser cubierto con al

O pertenece c

 rado bajo por el concepto Ci. Para simplificar 

en esta tesis se propone una manera de

a

 

Un concepto difuso Ci estará formado por un conjunto de pares ( )P,P µ , con P un 

predicado duro que describe cómo son ciertos objetos y Pµ  un valor que se asociará a los 

objetos que son cubiertos por el predicado P, es decir, P describe cómo son los objetos que 

pertenecen al agrupamiento A  y i Pµ  es el grado en que son cubiertos lo jetos descritos s ob

por el predicado P. A cada par ( )P,P µ  lo denominaremos predicado difuso. 

 

El concepto difuso Ci estará formado por una disyunción de predicados difusos, con la 

cual se asigna a cada objeto el grado en que es cubierto por el concepto, de la siguiente 

manera: Si un objeto Oj es cubierto por un solo predicado difuso P, entonces el grado en 

que el objeto Oj es cubierto por el concepto difuso C  será el valor i Pµ  asociado al 

predicado P. Si el objeto Oj es cubierto por varios predicados difusos de C , el grado en que 

el objeto O

i

j es cubierto por el concepto difuso Ci será el máximo de los Pµ  asociados a los 

predicados que lo cubren; por otro lado, si ningún predicado cubre al objeto Oj, entonces 

diremos que el concepto difuso Ci cubre al objeto Oj con grado 0. 

 

os descrito  por tres atributos y supongamos que se construyeron los dos 

Ejemplo 4.1: Supongamos que se tiene la muestra de la Tabla 21. Esta muestra contiene 

cuatro objet s

agrupamientos difusos mostrados en las columnas A1 y A2 de la Tabla 21. Los objetos O1 y 
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O2 obtienen su máximo grado de pertenencia hacia el agrupamiento difuso A1 y los objetos 

O3 y O4 obtienen su máximo grado de pertenencia hacia el agrupamiento difuso A2. 

 

Atributos Agrupamientos Difusos 
Objetos 

Color (C) Peso (P) Forma (F) A1 A2

O1 Rojo 20 Redondo 0.80 0.20 
O2 Rojo 25 Redondo 0.70 0.30 
O3 Amarillo 30 Triangular 0.30 0.70 
O4 Amarillo 35 Triangular 0.20 0.80 

Tabla 21. Muestra con 4 objetos descritos por 3 atributos. 
 

 

Algunos predicados que pudieran estar asociados a los objetos de la muestra de la Tabla 

21 son los siguientes: 

P1: 

 

( ) ( ) ( )( )80020 .,dondoRe,Forma,PesoRojo,Color ∧∧   

El predicado P1 cubre únicamente al objeto O1 ya que toma los mismos valores en cada 

a 

lgunos atributos el predicado P1 toma valores diferentes. Intuitivamente, este 

jetos O3 y O4 con un grado de 0.75.  

uno de los atributos y el grado en que el predicado P1 cubre al objeto O1 es 0.80. El 

grado en que los objetos O2, O3 y O4 son cubiertos por el predicado P1 es 0, ya que par

a

predicado debería estar asociado al agrupamiento A1. 

 

P2:  ( )( )750.,Rojo,Color  

El predicado P2 cubre a los objetos O1 y O2 con un grado de 0.75. El grado en que los 

objetos O3 y O4 son cubiertos por el predicado P2 es 0. 

 

P3:  ( )( )750.,Triangular,Forma  

El predicado P3 cubre a los ob

 

Si el agrupamiento difuso A1 tuviera asociada la disyunción entre los predicados P1 y 

P2, el concepto C1 que caracteriza a A1 quedaría de la siguiente manera: 
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C1:  ( ) ( ) ( )( ) ( )( )7508020 .,Rojo,Color.,dondoRe,Forma,PesoRojo,Color ∨∧∧  

el cual cubre a los objetos O  y O  con los siguientes grados: ( ) 801 .OP =µ1 2  y 

( )O 7502 .P =µ  y cubre a los objetos O3 y O4 con grado 0. 

 

Si el agrupamiento difuso A2 tuviera asociado sólo un predicado (P3), el concepto C2 de 

A2 sería: 

C2:  ( )( )750.,Triangular,Forma  

( ) 7503 .O =µ  y ( ) 7504 .O =µ  el cual cubre a los objetos O3 y O4 con los siguientes grados: 

y cubre a los objetos O1 y O2 con grado 0. 

 

difusos, así como los grados en que el concepto cubre a los objetos de la Tabla 21. 

 

En la Tabla 22 se muestran los grados de pertenencia de los objetos a los agrupamientos 

Atributos Agrupamientos 
Difusos 

Grado en que el 
concepto cubre a los 

objetos Objetos 

Color (C) Peso 
(P) Forma (F) A1 A2 C1 C2

O1 Rojo 20 Redondo 0.80 0.20 0.80 0.00 
O2 Rojo 25 Redondo 0.70 0.30 0.75 0.00 
O Amarillo 30 Triangular 0.30 0.70 0.00 0.75 3

O4 Amarillo 35 Triangular 0.20 0.80 0.00 0.75 

Tabla 22. Grados de pertenencia de los objetos a los agrupamientos y grados en que el concepto cubre a los 
objetos. 

 

Como se mencionó anteriormente, un concepto difuso está formado por predicados que 

describen cómo son los objetos que pertenecen con cierto grado al agrupamiento. Por lo 

tanto, un concepto difuso nos da una descripción de un agrupamiento difuso expresada en 

térm  que deben cumplir los objetos para pertenecer con cierto 

gra

 de pertenencia, del nuevo objeto al agrupamiento difuso, el grado con 

que el objeto es cubierto por el concepto difuso correspondiente. 

 

inos de las características

do al agrupamiento difuso. Por consiguiente, estos conceptos podrían utilizarse para 

asignar, a nuevos objetos, grados de pertenencia al agrupamiento difuso; para lo cual se 

asociará como grado
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Para medir la calidad de los con fusos es necesari unción de 

calidad, la cual se presenta 

 

4.4. Función de Cal

En el problema de agrupamien ptua ro, u

los objetos que pertenecen al agru to y  cu tos per en a otros 

agrupamientos or esta , se p o una nció idad  tom  cuenta el 

número de objetos que cen pam o q bie por ncepto así 

como el número de objetos que no grup  pe e son cubiertos por 

el concepto.  

objetos que pertenecen con alto grado al agrupamiento sean cubiertos con alto grado 

(cercano a 1) por el concepto, y que objetos que pertenecen con bajo grado al agrupamiento 

) por el concepto; además, que la diferencia 

o en que un objeto es cubierto por el concepto y el grado de pertenencia de ese 

t al agrupamiento sea mínima. 

Por lo tanto, para evaluar la calidad de los conceptos obtenidos por los algoritmos 

conceptuales difusos, proponemos una generalización de la función de calidad propuesta 

par al tome en cuenta, para aquellos objetos que pertenecen con alto 

o al agrupamiento, la cercanía entre el grado en que un objeto es cubierto por el 

e to y el grado de pertenencia del objeto al agrupamiento, y al mismo tiempo, para 

llos objetos que pertenecen con grado bajo al agrupamiento, la lejanía entre el grado en 

 objeto es cubierto por el concepto y el grado de pertenencia del objeto al 

pamiento.  

 

ceptos di o definir una f

en la siguiente sección. 

idad 

to conce l du  se desea q e los conceptos cubran a 

pamien  no bran obje  que tenec

. P  razón ropus  fu n de cal  que a en

 pertene  al agru ient ue son cu rtos  el co

 pertenecen al a amiento ro qu

 

Sin embargo, en el problema de agrupamiento conceptual difuso se desea que los 

sean cubiertos con un grado bajo (cercano a 0

entre el grad

obje o 

 

a el caso duro, la cu

grad

conc p

aque

que un

agru

 

 La función que se propone es la siguiente: 
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( )
( ) ( )( )
( ) ( )∑

∑

∑

=

∉

∈

−+

−−

=
k

i

AO
jCjAC

AO
jCjA

k

C

iii

iC

ii

OOA

OO

k
C,...,Ccalidad

1
1

1
1

µ

µµ
   (4.1) 

i

µ

 

donde: 

( ){ } ( )A
⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧ ==

= jAjAk,...,pjc OOmaxO
ipi

µµ
1

 

es el conjunto de objetos que obtienen su máximo

grado al agrupamiento Ai , i = 1,…,k. 

k es el número de agrupamientos. 

Ci es el concepto asociado al agrupamiento Ai. 

( )jA O
i

µ  es la pertenencia del objeto Oj al agrupamiento Ai.

( )jC O
i

µ  es el grado en que el objeto Oj es cubierto por el 

concepto Ci. 

iCA  
es el número de objetos que alcanzan su máxima 

n que estos pertenecen a los agrupamientos. 

 el problema de agrupamiento conceptual 

duro (ver expresión (3.2)), ya que los objetos que alcanzarían su máximo grado de 

pertenencia hacia el agrupamiento Ai serían los mismos objetos que pertenecen al 

agrupamiento Ai, es decir,  sería igual a Ai. Por otro lado, como los grados de 

per de los objetos a los agrupamientos son 0 o 1, en la 

sión

pertenencia hacia el agrupamiento Ai. 

 

Esta función obtiene valores altos si la diferencia entre la pertenencia de los objetos al 

agrupamiento y el grado en que los objetos son cubiertos por los conceptos es pequeña 

(cercana a 0). La función obtiene 1.0 (que es el caso ideal) cuando los conceptos cubren a 

todos los objetos en el mismo grado e

 

Si los grados de pertenencia fueran duros (0’s y 1’s) entonces esta función sería la 

misma que la función de calidad definida para

iCA

tenencia 

( ) ( )( )∑
∈

−−
iCj

ii
AO

jCjA OO µµ1  se sumaría un 1 sólo cuando ( ) 1=jC O
i

µexpre  (puesto 

que ( ) 1=jA O
i

µ  para todo 
iCj AO ∈ ), es decir, cuando un objeto que pertenece al 

agr  Ai es cubierto por el concepto Ci. Por lo tanto se toma en cuenta el número de upamiento
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objetos que pertenecen al agrupamiento Ai que son cubiertos por el concepto Ci 

p os(Ci)); y en la expresión(ejem l ( ) ( )∑
∉

−
iCj

ii
AO

jCjA OO µµ se sumaría un 1 sólo cuando 

( ) 1=jC O
i

µ  (puesto que ( ) 0=jA O
i

µ  para todo 
iCj AO ∉ ), es decir, cuando un objeto fuera 

del agrupamiento Ai es cubierto por el concepto , esto es, se toma en cuenta el número de 

obj

 continuación se introducen dos algoritmos de agrupamiento conceptual difuso, los 

cua

ersión difusa del algoritmo k-means conceptual con funciones de 

sim aridad y el segundo una versión difusa del algoritmo k-means conceptual con rasgos 

com

Los algoritmos que se proponen en este capítulo constan de dos fases: una fase de 

agr , en la cual se forman los agrupamientos difusos y una fase de caracterización 

 cual se generan los conceptos o propiedades difusas que caracterizan a los 

agrupamientos.  

idad (Ayaquica-Martínez and Martínez-Trinidad, 2001; 

Ayaquica-Martínez, 2002), el cual permite trabajar con atributos cualitativos y cuantitativos 

mezclados. En la fase de caracterización se propone una manera de utilizar los retículos de 

generalización para construir conceptos difusos a partir de los agrupamientos difusos 

obtenidos en la fase de agrupamiento. 

 Ci

etos fuera del agrupamiento Ai que son cubiertos por el concepto Ci 

(contraejemplos(Ci)).  

 

A

les son una versión difusa de los algoritmos propuestos en el Capítulo 3. El primer 

algoritmo es una v

il

plejos. 

 

upamiento

en la

 

 

4.5. Algoritmo K-means Conceptual Difuso con Funciones de Similaridad 
El algoritmo k-means conceptual difuso con funciones de similaridad (FCKMSF) es 

una extensión del algoritmo k-means conceptual con funciones de similaridad (CKMSF).  

 

El algoritmo que se propone consta de dos fases: una fase de agrupamiento y una fase 

de caracterización. Este algoritmo utiliza, en la fase de agrupamiento, el algoritmo k-means 

difuso con funciones de similar
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4.5

yaquica-Martínez, 2002) 

para construir agrupamientos difusos a partir de los objetos de la muestra dada. El 

algo MSF es una versión difusa del algoritmo KMSF (García-Serrano and 

ínez-Trinidad, 1999) utilizado en la fase de agrupamiento de los algoritmos duros, 

propuestos en el Capítulo 3.  

ivo del algoritmo FKMSF es obtener agrupamientos difusos con la 

c rística de que objetos con alto grado de pertenencia hacia un mismo agrupamiento 

sean similares entre sí, y objetos con alto grado de pertenencia hacia agrupamientos 

diferentes sean poco similares.  

En esta fase se propone una generalización de la fase de caracterización del algoritmo 

generalización para los atributos cualitativos 

está dado de antemano por el especialista, mientras que para los atributos cuantitativos el 

retículo de g

a la codificación de los atributos cuantitativos y definidos los retículos 

de generalización, se forman los predicados iniciales. Para formar los predicados iniciales 

tom mos en cuenta sólo los objetos que pertenecen con máximo grado al agrupamiento Ai. 

A cada objeto Oj se asocia un predicado 

.1. Fase de Agrupamiento 

En esta fase se utiliza el algoritmo k-means difuso con funciones de similaridad 

(FKMSF) (Ayaquica-Martínez and Martínez-Trinidad, 2001; A

ritmo FK

Mart

 

El objet

cara te

 

4.5.2. Fase de Caracterización 

CKMSF que nos permitirá generar conceptos difusos a partir de los agrupamientos difusos. 

 

Cabe recordar que para aplicar el algoritmo CKMSF cada atributo debe tener asociado 

un retículo de generalización. El retículo de 

eneralización se obtiene a partir de una función de codificación (ver expresión 

(2.8) de la Sección 2.2.3).   

 

Una vez realizad

a

( )P,P µ , donde  se forma de la misma manera 

que en el caso duro (ver Sección 3.3.2) y

P

Pµ  toma com o  

objeto Oj al agrupamien

 

o valor el grad  de pertenencia del

to Ai.  
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Ejemplo 4 upon que pués car se grup to p s 

objetos de la Tabla 23 se obtienen los agrup  dif mo os en olum 1 

y A e la Tabla 23. 

.2: S gamos des  de apli  la fa de a amien ara lo

amientos usos strad  las c nas A

2 d

 

Atributos Agrupamientos 
Difusos Objetos 

Color Ta ño ma
(C) (T) 

Peso Forma A A1 2(P) (F) 
O1 rojo chico redondo 1.00 0.00 20 
O2 rojo mediano 20 redondo 0.94 0.06 
O3 azul chico 25 redondo 0.90 0.10 
O4 azul mediano 25 cuadrado 0.50 0.50 
O5 verde grande 30 triangular 0.06 0.94 
O6 verde chico 20 redondo 0.94 0.06 
O7 amarillo grande 30 triangular 0.00 1.00 
O amarillo mediano 35 triangular 0.06 0.94 8

O9 verde grande 35 redondo 0.31 0.69 

Tabla 23. Muestra con 9 objetos descritos por 4 atributos. 

Para estos agrupamientos, los predicados iniciales son los siguientes: 

Par

:

 

 

a A : 1

P ) ( ) ( ) ( ( ) 00.1,,,,, redondoFtypicalPchicoTrojo( )C ∧∧∧  1

 ( ) ( ) ( ) ( )( )94.0,,,,, redondoFtypicalPmedianoTrojoC ∧∧∧  P2:

 ( ) ( ) ( ) ( )( )900.,redondo,Fsup,Pchico,Tazul,C ∧∧∧  P3:

P4: ( ) ( ) ( ) ( )( )500.,cuadrado,Finf,Pmed,Tazul,C iano ∧∧  ∧

P5: ( ) ( ) ( ) ( )( )940.,redondo,Ftypical,Pchico,Tverde,C ∧∧∧  

 

Para A2: 

1: ( ) ( ) ( ) ( )( )500.,cuadrado,Finf,Pmediano,Tazul,C ∧∧∧  P

P2: ( ) ( ) ( ) ( )( gran,Tverde,C )940.,triangular,Ftypical,Pde ∧∧  ∧

P3: ( ) ( ) ( ) ( )( ty,Pgrande,Tamarillo,C )001.,triangular,Fpical ∧∧∧  

P4: ( ) ( ) ( ) ( )( ,triangular,Ftypical,Pmediano,Tamarillo,C )940.∧∧∧  

P5: ( ) ( ) ( ) ( )( )690.,redondo,Ftypical,Pgrande,Tverde,C ∧∧∧  
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A partir de estos predicados y con bas  ee n los retículos de generalización se generan 

nuevos predicados difusos ( )P,P µ . Para generalizar dos predicados difusos ( )
11 P,P µ  y 

( )
22 P,P µ  se  pueden generalizarse y además si se cu verifica si P1 y P2 mple que 

εµ P , con [ ]10,∈µ <−
21P ε . Es decir, se generalizan sólo aquellos predicados difusos que 

tienen un val Pµ  simior de lar, con el objetivo de obtener predicados difusos más generales 

 partir de pre s que asocien grados parecidos a los objetos que cubren. El 

pre 2 y el valor de 

a  dicados difuso

dicado P del nuevo predicado difuso será la generalización de P1 y P Pµ  

será el promedio de los valores de 
1Pµ  y 

2Pµ . 

 

Es importante hacer notar que si el valor de ε es cercano a 1, entonces obtendremos 

ifusos con baja calidad, ya que se permite generalizar predicados difusos que 

representan objetos con pert

 

este caso sólo se permite generalizar predicados difusos que representan objetos con 

uy similares, pudiendo llegar a ser demasiado específicos, si ε=0 los 

s los predicados difusos iniciales y cada predicado 

difu

s los predicados difusos iniciales, a partir de los cuales se generó dicho predicado 

difuso, se almacenan. Este proceso se repite hasta que ya no sea posible generar nuevos 

predicados difusos α-discriminantes. 

 

conceptos d

enencias poco similares; mientras que si el valor de ε es 

cercano a cero, los conceptos difusos que se obtengan serán de mejor calidad, ya que en

pertenencias m

predicados difusos finales serán todo

so cubrirá sólo a un objeto de la muestra original. 

 

Posteriormente, se verifica la condición de ser α-discriminante (el número de 

contraejemplos es menor o igual que α). Si un nuevo predicado difuso es α-discriminante se 

almacena, en caso contrario se elimina. Si un nuevo predicado difuso fue eliminado 

entonce

 

Para el ejemplo 4.2, los predicados difusos α-discriminantes, con α=1 y ε=0.2, son los 

siguientes: 
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Para A1: 

P’1: ( ) ( ) ( ) ( )( )970.,redondo,Ftypical,P,*Trojo,C ∧∧∧  

P’2:

 

Para A2: 

P’1:

 ( ) ( ) ( ) ( )( )940.,redondo,F,*P,*T,*C ∧∧∧  

 ( ) ( ) ( ) ( )( )970.,triangular,Ftypical,Pgrande,T,*C ∧∧∧  

 ( ) ( ) ( ) ( )( )970.,triangular,Ftypical,P,*Tamarillo,C ∧∧∧  P’2:

( ) ( ) ( ) ( )( )970.,triangular,Ftypical,P,*T,*C ∧∧∧   P’3: 

 

 

na vez generados todos los predicados difusos α-discriminantes, se eliminan aquellos 

predicados que no cumplen la propiedad de ser β-caracterizante (el número de ejemplos 

cub

1

 

A2: 

P’5: 

U

iertos es mayor o igual que β).  

 

Para el ejemplo 4.2, los predicados difusos α-discriminantes que son β-caracterizantes, 

tomando β=3,  son:  

 

Para A1: 

P’ : ( ) ( ) ( ) ( )( )940.,redondo,F,*P,*T,*C ∧∧∧  

Para 

( ) ( ) ( ) ( )( )970.,triangular,Ftypical,P,*T,*C ∧∧∧   

 

l conjunto de predicados difusos obtenido puede contener predicados que no 

contribuyan a mejorar la calidad del concepto; por lo tanto, este conjunto de predicados 

pue ción se hace utilizando una modificación a la estrategia 

uest por Ralambondrainy (1995) que trabaja como sigue: los predicados difusos se 

rdenan en forma descendente de acuerdo al valor de

E

de reducirse. Esta reduc

prop a 

o Pµ . El primer predicado formará parte 

tes se verifica si al agregar un predicado mejora la 

alidad del concepto medida con la expresión (4.1), de ser así, ese predicado se agrega al 

del concepto. Para los predicados restan

c
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concepto; si no, se elimina. Finalmente, el concepto estará formado por la disyunción de los 

pre

roceso antes descrito, sobre los predicados difusos del ejemplo y 

elim ar cualquier valor, es decir, los atributos que tienen 

* como valor; los conceptos difusos obtenidos son los siguientes: 

 

Para A1: 

C1:

 

 

Para A2: 

C2: 

dicados difusos almacenados. 

 

 

Después de aplicar el p

inando los atributos que pueden tom

 ( )( )940.,redondo,Forma  

( ) ( )( )970.,triangular,Forma35.1833  Peso  26.8167 ∧<<  

 

 

a: 

 un objeto O es cubierto por un solo predicado difuso P, entonces el grado en que el 

objeto O es cubierto por el concepto difuso Ci será el valor de

El grado en que un concepto difuso cubre a un objeto se obtiene de la siguiente maner

si

 Pµ  asociado al predicado P. 

Si el objeto O es cubierto por varios predicados difusos, el grado en que el objeto O es 

cubierto por el concepto difuso Ci será el máximo de los Pµ  asociados a los predicados que 

lo cubren; por otro lado, si ningún predicado cubre al objeto O, entonces el concepto difuso 

Ci cubre al objeto O con grado 0. 

 

Para el ejemplo 4.2, los grados en que el concepto cubre a cada uno de los objetos, se 

muestran en las columnas C1 y C2 de la Tabla 24. 
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Atributos Agrupamientos 
Difusos 

Grado en que el 
concepto cubre a los 

objetos Objetos 
Color 

(C) 
Tamaño 

(T) 
Peso 
(P) 

Forma 
(F) A1 A2 C1 C2

O1 rojo chico 20 redondo 1.00 0.00 0.94 0.00 
O2 rojo mediano 20 redondo 0.94 0.06 0.94 0.00 
O3 azul chico 25 redondo 0.90 0.10 0.94 0.00 
O4 azul mediano 25 cuadrado 0.50 0.50 0.00 0.00 
O5 verde grande 30 triangular 0.06 0.94 0.00 0.97 
O6 verde chico 20 redondo 0.94 0.06 0.94 0.00 
O7 amarillo grande 30 triangular 0.00 1.00 0.00 0.97 
O8 amarillo mediano 35 triangular 0.06 0.94 0.00 0.97 
O9 verde grande 35 redondo 0.31 0.69 0.94 0.00 

Tabla 24. Grados de pertenencia de los objetos a los agrupamientos y grados en que el concepto cubre a los 
objetos. 

 

Finalmente, se evalúa la calidad de los conceptos utilizando la expresión (4.1). La 

calidad obtenida, para el ejemplo, con la función de calidad propuesta es: 0.74. 

 

 

l algoritmo

. Algoritmo FCKMSF 

Entrada

E  FCKMSF es el siguiente: 

 

4.5.3

: Un conjunto T de objetos a ser agrupados. 

    Un número k de agrupamientos deseados. 

    Los umbrales, α, β y ε para la fase de caracterización. 

Salida: Una partición difusa {A1,…,Ak} en k agrupamientos difusos de T y el concepto 

difuso  que caracteriza a cada agrupamiento difuso Ai, i = 1,…,k. 

 

iC

Fase de agrupamiento 

Paso 1: Aplicar el algoritmo k-means difuso con func ones de similaridad, para generar los 

agrupamientos difusos A , i = 1,…,k. 

 

i

i
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Fase de caracterización 

Paso 1: Para cada Ai, i = 1,…,k  hacer 

Paso 2: Construir el predicado inicial para cada objeto O∈Ai. 

Paso 3: Generar   nuevos  predicados   difusos  a  partir   de  la   generalización   de  dos  

               predicados y verificando que εµµ <− 'PP .  

Paso 4: De los predicados obtenidos en el paso 2, almacenar aquellos que sean α-

discriminantes. 

o 5: Si se almacenaron nuevos predicados entonces 

     Ir 

     Ir al paso 6. 

dos experimentales obtenidos con el 

algoritmo k-means conceptual difuso con funciones de similaridad (FCKMSF). 

4.5. tales 

ialmente, para ilustrar el comportamiento del algoritmo k-means conceptual difuso 

con funciones de similaridad (FCKMSF) se utilizaron bases de datos sintéticas que 

contienen objetos descritos por atributos numéricos. Posteriormente, para mostrar el 

desempeño del algoritmo, con base en la función de calidad propuesta en la sección 4.4, se 

aplicó el algoritmo FCKMSF sobre las mismas bases de datos utilizadas para los algoritmos 

duros. 

 

 

Pas

al paso 3. 

Si no, 

Paso 6: Eliminar todos los predicados que no sean β-caracterizantes. 

Paso 7: Reducir el número de predicados utilizando el procedimiento propuesto. 

Paso 8: Construir   el   concepto   Ci   como   la   disyunción  de  los  predicados  difusos  

 obtenidos en el paso 7. 

 

En la siguiente sección se muestran los resulta

 

 

4. Resultados Experimen

Inic
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Ejemplo 4.3: En este ejemplo se muestra el comportamiento del algoritmo FCKMSF 

cuando los agrupamientos que se desean obtener están bien definidos. Para este ejemplo se 

tomaron 60 objetos descritos por 2 atributos numéricos, como se muestran en la Figura 33 

a).  

 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

x

y

       
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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8

9

10

x
y

 

a)       b) 

Figura 33. a) Muestra de datos, b) Agrupamientos obtenidos en la fase de agrupamiento del algoritmo 
FCKMSF. 

 

 

En la Figura 33 b) se muestran los agrupamientos obtenidos después de aplicar la fase 

de agrupamiento del algoritmo FCKMSF. Los objetos en verde obtuvieron un mayor grado 

de pertenencia hacia el agrupamiento A1 y los objetos en azul obtuvieron un mayor grado 

de pertenencia hacia el agrupamiento A2. Los objetos encerrados en un círculo rojo son los 

centroides finales de los agrupamientos obtenidos por el algoritmo FKMSF.  

Sobre los agrupamientos obtenidos en la fase de agrupamiento (ver Figura 33 b)) se 

aplicó la fase de caracterización y los conceptos obtenidos fueron los siguientes: 

 

a el agrupamiento A1: 

C1: (

( )( ).98,2.1706 < x

2.1706

0∨

 

 

Par

( ) )1.00,3.7052 < x < 
( )( )1.00,3.3305 <y  < 1.7383∨  
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Para el agrupamiento A2: 

C2: ( ) ( )( )
( )( )
( )( )
( )( )0.96 ,x < 8.6807

1.00,8.5843 y   6.6157
1.00,8.6807  x  6.5859

1.00,8.5843 y   6.61578.6807  x  6.5859

∨
<<∨
<<∨

<<∧<<

 

La calidad de estos conceptos es: 0.93. 

 

 

datos de la Figura 33 a) a cada tos, asignados por el algoritmo 

FKMSF; y en la Figura 35 se muestran los grados en que los objetos de la Figura 33 a) son 

cubiertos por el concepto. 

En la Figura 34 se muestran los grados de pertenencia de cada objeto de la muestra de 

 uno de los agrupamien
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a)       b) 

Figura 34. a) Grados de pertenencia de los objetos al agrupamiento A1, b) Grados de pertenencia de los 
objetos al agrupamiento A2. 
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a)       b) 

Fi a 35. a) Grados en que los objetos son cubiertos por el concepto C1, b) Grados en que los objetos son 
cubiertos por el concepto C2. 

35 b) amos qu ncepto rupam  no cubre al objeto 

O49, con coordenadas (6.191,6.412); por lo tanto le asigna pertenencia 0, aun cuando es un 

objeto rtenece con to grado al pamiento. ra el r bjetos l grados 

de pertenencia asignados por el concepto son similares a los gr

objetos al agrupamiento 2 en el sentido de que a objetos nencias tas, el 

conce signa perte ncias altas; ntras que a objetos con pertenencias bajas se les 

asignan pertenencias bajas.  

 

6 se mu tran los gra e pertenencia asignados por el concepto. 

 

ia

gur

 

En la Figura observ e el co  del ag iento A2

que pe  al agru  Pa esto de los o os 

ados de pertenencia de estos 

 A  con perte  al

pto les a ne mie

En la Figura 3 es dos d
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Figura 36. Grados e
 

n que los conceptos son cubiertos por el concepto. 
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En la Figura 36, el objeto en rojo (O49) es cubierto por ambos conceptos con grado  

cero. 

 

En este ejemplo, podemos observar que los grados en que los objetos son cubiertos por 

s conceptos (ver Figura 36) son similares a los grados de pertenencia de los objetos a los 

grupamientos (Figura 33 b)), excepto para el objeto O49.  

 

Ejemplo 4.4: En este ejemplo se muestra el comportamiento del algoritmo cuando los 

grupamientos que se desean obtener se traslapan. Para este ejemplo se tomaron 60 objetos 

escritos por 4 atributos numéricos (x, y, x+y, x-y). Estos datos representan dos 

ircunferencias de radio 1, una centrada en (0,0) y la otra en (1,1). Estas circunferencias se 

muestran en la Figura 37 a).  
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a)       b) 

Figura 37. a) Muestra de datos, b) Agrupamientos ob dos en la fase de agrupamiento del algoritmo 

aficar los objetos se toman en cuenta sólo 

eros atributos, que son las coordenadas x y y. Los objetos en azul obtuvieron su 

mayor grado de pertenencia hacia el agrupamiento A1 y los objetos en verde hacia el 

agrupamiento A2. Los objetos encerrados en un círculo rojo son los centroides finales de los 

agrupamientos obtenidos por el algoritmo FKMSF.   

 

teni
FKMSF. 

 

En la Figura 37 b) se muestran los agrupamientos obtenidos después de aplicar la fase 

de agrupamiento del algoritmo FCKMSF. Para gr

los dos prim
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Sobre los agrupamientos obtenidos en la fase de agrupamiento (ver Figura 37 b)) se 

aplicó la fase de caracterización y los conceptos obtenidos fueron los siguientes: 

 

Para el agrupamiento A1: 

C1: 

) )
)

( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( )0.53,0.9849- <y -xy+x < 0.7206y < 0.56680.6263 < x < 0.7308-

0.59,1.0481 <y -x < 0.9849-y+x < 0.7206y < 0.56680.6263 < x < 0.7308-

0.68,1

.89,0.7345- <y 

.89,0.7308- < x
.89,0.7345- <y 0.6263 < x < 0.7308-

0.89,0.9926- <y +x
0.89,0.5668 <y  < 0.7345-0.7308- < x

∧∧∨
∧∧∨

∨
∨

∧∨
∨

∧

0
0

0

 

( ) ( )( )
( )( )
( ) ( )( )
( )( )
( )( )
( )( )0.85,0.7206 <y +x < 0.9926-∨
( ) ( ) ( ) ((
( ) ( ) ( ) ( )( 0.61,y-x < 1.0481y+x < 0.72060.5668 <y  < 0.7345-x < 0.6263

1.048 <y -x < 0.9849-y+x < 0.72060.5668 <y  < 0.7345-x < 0.6263
∧∧∧∨
∧∧∧∨

∧
∧

Para el agrupamiento A2: 

C2: ( ) ( ) ( )( )
( )( )0.89,y+x < 2.9926

.89,y+x < 2.99261.7345 <y  < 0.4332x < 1.7308
∨

∧∧ 0

( ) ( )( )
( ) ( )( )
( )( )
( )( )
( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) (( )
( ) ( ) ( ) ( )( )0.54,y-x < 0.98491.2794 <y +x0.4332 <y 1.7308 < x < 0.3737

0.60,0.9849 <y -x < 1.0481-1.2794 <y +x0.4332 <y 1.7308 < x < 0.3737
0.61,1.0481- <y -x1.2794 <y +x1.7345 <y  < 0.43320.3737 < x

0.68,0.9849 <y -x < 1.0481-1.2794 <y +x1.7345 <y  < 0.43320.3737 < x
0.85,2.9926 <y +x < 1.2794

0.89,y < 1.7345
0.89 ,x < 1.7308

0.89 ,y < 1.73451.7308 < x < 0.3737
0.89,1.7345 <y  < 0.4332x < 1.7308

)
∧∧∧∨
∧∧∧∨
∧∧∧∨
∧∧∧∨

∨
∨
∨

∧∨
∧∨

 

e 

datos de la Figura 37 a) a cada uno de los rupamientos, asignados por el algoritmo 

La calidad de estos conceptos es: 0.77. 

 

En la Figura 38 se muestran los grados de pertenencia de los objetos de la muestra d

ag
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FKMSF; y en la Figura 39 se sobreponen los grados en que los objetos de la Figura 37 a) 

son cubiertos por los conceptos. 
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a)       b) 

 de pertenencia de los 

 

Figura 38. a) Grados de pertenencia de los objetos al agrupamiento A1, b) Grados
objetos al agrupamiento A . 2
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a)       b) 

Figura 39. a) Grados en que los objetos son cubiertos por el concepto C1, b) Grados en que los objetos son 
cubiertos por el concepto C2. 

 

 

En la Figura 39, podemos observar que cuando los agrupamientos se traslapan, la 

diferencia entre los grados en que los objetos son cubiertos por el concepto y los grados de 

pertenencia de los objetos a los agrupamientos crece. 
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Los grados en que los objetos de la Figura 37 a)  son cubiertos por los conceptos se 

m

 

uestran en la Figura 40. 
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x  
Figura 40. Grados en que los objetos son cubiertos por los conceptos. 

 

 

En la gráfica de la Figura 40, los objetos encerrados en un círculo rojo son objetos que 

per

 continuación se muestran los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo FCKMSF 

sobre bases de datos tomadas del repositorio de la UCI (Blake et al., 1998), estas bases de 

datos se m abla 25. 

 

 

tenecen con alto grado al agrupamiento A1 (ver Figura 37 b)) pero que son cubiertos con 

alto grado por el concepto del agrupamiento A2 (ver Figura 40) y los objetos encerrados en 

un círculo magenta son objetos que pertenecen con alto grado al agrupamiento A2 pero que 

son cubiertos con alto grado por el concepto del agrupamiento A1. 

 

Los ejemplos anteriores nos muestran el comportamiento del algoritmo FCKMSF 

cuando los agrupamientos que se desean obtener están bien definidos y cuando se traslapan. 

En estos ejemplos podemos observar que cuando los agrupamientos están bien definidos los 

grados en que los objetos son cubiertos por los conceptos son más similares a los grados de 

pertenencia de los objetos a los agrupamientos, que en el caso en que los agrupamientos se 

traslapan.  

 

A

uestran en la T
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Base de D No. de 
agrupamientos 

No. de 
objetos 

No. de 
atributos 

Tipo de 
atributos 

Ausencia de 
i ación? atos nforn

Diabe 2 768  Cuantitativas tes 8 no 
Glass 6 214 Cuantitativas 9 no 
Iris 3 Cuantitativas 150 4 no 

Wine 3 3 Cuantitativas 178 1 no 
Hayes 3 132 tativas 4 Cuali no 
Lenses 3 24 4 Cualitativas no 

Zoo 7 101 16 Cualitativas no 
Auto-mpg 3 398 7 Mezcladas si 
Bridges 7 108 11 Mezcladas si 

Echocardiogram 3 132 11 Mezcladas si 
Hepatitis 2 155 19 Mezcladas si 
Import85 6 205 25 Mezcladas si 

Tae 3 151 5 Mezcladas no 

Tabla 25. Bases de datos utilizadas para la experimentación. 
 

 

Para realizar las pruebas sobre las bases de datos que presentan ausencia de 

información fue necesario completar los datos faltantes; ya que para trabajar con los 

retículos de generalización las descripciones de los objetos deben estar completas. Estos 

valores fueron sustituidos por la media, cuando el atributo es cuantitativo y por la moda, 

cuando el atributo es cualitativo. 

 

 

Al igual que en el caso duro, para las bases de datos en las que se observa ausencia de 

información, se realizaron pruebas completando los datos faltantes antes de realizar la fase 

s 

obtenidos se mu

 

 
 

 

de agrupamiento y completando los datos después de agrupar los objetos. Los resultado

estran en las Figuras 41-45. 

 
 
 
 

 117



Capítulo 4: Algoritmos Conceptuales Difusos 
 

 118 

 

0

5

10

15

0

5

10

15
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

FCKMSF
C

al
id

ad

 

FCKMSF

0

5

10

15

0

5

10

15
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

C
al

id
ad

 
                                       a)                                                                                         b) 

Figura 41. Resultados obtenidos por el algoritmo FCKMSF aplicado sobre la base de datos Auto-mpg, para 
valores de α y β entre 0 y 15; a) completando la información antes de agrupar y b) completando la 

información después de agrupar. 
 

En la Figura 41 observamos que, usando la base de datos Auto-mpg, cuando se 

completa la información antes de agrupar (Figura 41 a)) se obtienen buenas calidades para 

cualesquiera valores de α y β, mientras que cuando se completa después de agrupar (Figura 

41 b)) se obtienen conceptos con menor calidad. 
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             b) 

Figura 42. Resultados obtenidos por el algoritmo FCKMSF aplicado sobre la base de datos Bridges, para 
valores de α y β entre 0 y 15; a) completando la inf rmación antes de agrupar y b) completando la 

información despué de agrupar. 
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En la Figura 42 se observa que, para la base de datos Bridges, se obtienen calidades 

ligeramente mejores cuando se completa la información antes de agrupar (Figura 42 a)) que 

cuando se completa la información después de agrupar (Figura 42 b)).  
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Figura 43. Resultados obtenidos por el algoritmo FCKMSF aplicado sobre la base de datos Echocardiogram, 
para valores de α y β entr 0 y 15; a) completando la información antes de agrup  y b) completando la 

información después de agrupar. 

n la Figura 43 observamos que las calidades obtenidas para la base de datos 

Ech

e ar

 

E

ocardiogram cuando se completa la información antes de agrupar y cuando se completa 

la información después de agrupar son similares. 
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Figura 44. Resultados obtenidos por el algoritmo FCKMSF aplicado sobre la base de datos Hepatitis, para 
valores de α y β entre 0 y 15; a) completando la información antes de agrupar y b) completando la 

información después de agrupar. 
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En la Figura 44 se observa que, para la base de datos Hepatitis, se obtienen conceptos 

con mejor calidad cuando se completa la información antes de agrupar que cuando se 

completa la información después de agrupar. Además, cuando se completa la información 

después de agrupar, para algunos valores de α y β, se obtiene conceptos con menor calidad, 

esto se debe a que los conceptos obtenidos cubren menor número de objetos de los 

agrupamientos y cubren mayor número de objetos fuera de los agrupamientos. 
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Figura 45. Resultados obtenidos por e sobre la base de datos Import85, para 
valores de α y β entre 0 y 15; a) completando la información antes de agrupar y b) completando la 

información después de agrupar. 

e datos Import85 

cuando se completa la información antes de agrupar y cuando se completa la información 

después de agrupar son similares. sin embargo, cuando se completa la información antes de 

agrupar, para algunos valores de α y β se obtienen conceptos con menor calidad. 

 

En las gráficas de las Figuras 41-45 podemos observar que se obtienen mejores 

resultados, en la mayoría de los casos, cuando se completa la información antes de aplicar 

la fase de agrupamiento que cuando se completa la información después de agrupar. Sin 

embargo, para la base de datos Import85 se obtienen mejores resultados cuando se 

completa la información después de agrupar. 

 

α β α β 

                                   a)                                                                                         b) 

l algoritmo FCKMSF aplicado 

 

En la Figura 45 observamos que las calidades obtenidas para la base d
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En la Tabla 26 se muestran las mejores calidades obtenidas (variando α y β) por el 

algo

eptos obtenidos por el algoritmo FCKMSF. 

En la Tabla 26 podemos ver que se obtienen mejores resultados cuando se completa la 

i  

agrupamiento. Por otra parte, en l número de predicados obtenidos 

por el algoritm

enor número de predicados cuando se completa la información antes 

de agrupar que completando la información después de agrupar. 

 

T bla 26. Resultados obtenidos por el algoritmo FCKMSF antes y después de completar la información. 

la Figura 46 se grafican las mejores calidades obtenidas (variando α y β) por el algoritmo 

FCKMSF cuando se completa la información antes y después de agrupar. En la Figura 47 

se grafica el número de predicados obtenidos por el algoritmo FCKMSF completando la 

ritmo FCKMSF después de aplicarlo sobre las distintas bases de datos completando la 

información antes de agrupar y completando la información después de agrupar, así como 

el número de predicados que forman los conc

 

nformación antes de agrupar que cuando se completa la información después de la fase de

a mayoría de los casos el 

o FCKMSF completando la información después de agrupar es mayor o 

igual que cuando se completa la información antes de agrupar; sólo para la base de datos 

Bridges se obtuvo m

Algoritmo FCKMSF 

Completando la 
información antes de 

agrupar 

Completando la información 
después de agrupar Base de Datos 

No. de 
predicados Calidad No. de 

predicados Calidad 

Auto-mpg 96 0.60 190 0.57 
Bridges 92 0.67 59 0.59 

Echocardiogram 84 0.64 84 0.64 
Hepatitis 43 0.74 133 0.73 
Import85 112 0.60 112 0.60 

 

Promedio 83 0.68 116 0.63 

a
 

 

En las Figuras 46 y 47 se muestran de manera gráfica los resultados de la Tabla 26. En 

información antes y después de agrupar. 
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Figura 46. Resultados obtenidos por el algoritmo FCKMSF tomando la mejor calidad obtenida para cada 

base de datos completando la información antes y después de agrupar. 
 

 

 

resultados cuando se completa e agrupar que completando la 

inform

         Completando antes de     

           agrupar 

          Completando después  

           de agrupar 

En la gráfica de la Figura 46 observamos que, en promedio, se obtienen mejores

la información antes d

ación después de agrupar. 
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Figura 47. Número de predicados obtenidos por el algoritmo FCKMSF tomando la mejor calidad obtenida 

para cada base de datos completando la información antes y después de agrupar. 
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En la gráfica de la Figura 47 podemos ver que, en promedio, se obtiene menor número 

de predicados cuando se completa la información antes de agrupar que completando la 

información después de agrupar. 

 

Posteriormente, se realizaron pruebas sobre todas las bases de datos de la Tabla 25. Las 

pruebas se realizaron usando el retículo de generalización propuesto (ver Figura 2) y para 

valores de α y β entre 0 y 15, con ε=0.2.  Los resultados obtenidos se muestran en la 

Figuras 48-60.  
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Figura 48. Resultados obtenidos por el algoritmo FCKMSF aplicado sobre la base de datos Diabetes, para 
valores de α y β entre 0 y 15. 

 

En la Figura 48 observamos que la calidad de los conceptos obtenidos usando la base de 

datos Diabetes no depende tanto de los valores de α y β, ya que para cualquier valor de 

estos parámetros se obtienen conceptos con calidad similar. 

 

α β 
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Figura 49. Resultados obteni lgoritmo F SF aplicad re la base de datos Glass, para 
res de α y tre 0 y 15. 

 

En la Figura 49 se observa que las mejores calidades se obtienen para cualquier valor de 

lige ente menor. Esto se debe a que para esos valores de α y β, los conceptos cubren 

may

dos por el a CKM o sob
valo  β en

α cuando β toma valores entre 0 y 2; sin embargo, para algunos valores la calidad es 

ram

or número de objetos que estan fuera del agrupamiento y menor número de objetos del 

agrupamiento. 
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el algoritmo FCKMSF aplicado sobFigura 50. Resultados obtenidos por re la base de datos Iris, para valores 
de α y β entre 0 y 15. 

 

En la Figura 50 observamos que, al igual que para la base de datos Diabetes, la calidad 

de los conceptos no depende tanto de los valores de α y β, ya que para cualquier valor de 

estos parámetros se obtienen conceptos con calidad similar. 

 

β 

α β 
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Figura 51. Resultados obtenidos por el algoritmo FCKMSF aplicado sobre la base de datos Wine, para 

 

eva que el comportamiento del algoritmo FCKMSF aplicado 

sobre la base de datos Wine es similar al obtenido usando las bases de datos Diabetes e Iris. 

valores de α y β entre 0 y 15. 

En la Figura 51 se obs
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Figura 52. Resultados obtenidos por el algoritmo FCKMSF aplicado s
valores de α y β entre 0 y 15. 

α β 

obre la base de datos Hayes, para 

α β 

 

En la Figura 52 podemos ver que el comportamiento del algoritmo FCKMSF aplicado 

sobre la base de datos Hayes es similar al obtenido usando las bases de datos Diabetes, Iris 

y Wine. 
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Fi . Resultado nido goritmo FC SF aplicado sobre la ra gura 53 s obte s por el al KM base de datos Lenses, pa
valores de α y β entre 0 y 15. 

 

En la Figura 53 observamos que, al igual que para la base de datos Glass, para algunos 

valores de α y β cercanos a 0, se obtienen calidades ligeramente menores. 
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de α y β entre 0 y 15. 

 

ades obtenidas dependen únicamente del 
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Figura 54

α β 

En la Figura 54 se observa que las calid

metro β; conforme crece el valor de β la calidad decrece ya que los conceptos cubren 

menor número de objetos del agrupamiento. 
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Figura 55. Resultados obtenidos por el algoritmo FCKMSF aplicado sobre la base de datos A

α β 

uto-mpg, para 
valores de α y β entre 0 y 15. 

 

En la Figura 55 podemos ver que el comportamiento del algoritmo FCKMSF aplicado 

sobre la base de datos Auto-mpg es similar al obtenido usando las bases de datos Diabetes, 

Iris, Wine y Hayes. 
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Fi ra 56. Resultados obtenidos por el algoritmo FCKMSF aplicado sobre la base de datos Bridges, para 
valores de α y β entre 0 y 15. 

 

gu

 

En la Figura 56 observamos que, al igual que para las bases de datos Glass y Lenses, 

para algunos valores de α y β, se obtienen calidades ligeramente menores aún para valores 

cercanos a 0. 
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α β 

Figura 57. Resultados ob  datos Echocardiogram, 
para valores de α y β entre 0 y 15. 

rva que para la base de datos Echocardiogram, al igual que en la 

mayoria de las bases de datos, la calidad de los conceptos no depende tanto de los 

parámetros α y β. 

 

tenidos por el algoritmo FCKMSF aplicado sobre la base de
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Figura 58. Resultados obtenidos por el algoritmo FCKMSF aplicado sobre la base de datos Hepatitis, para 
valores de 0 y 15. 

 

E ado 

sobre la base de datos Hepatitis es similar al obtenido para la mayoria de las bases de datos. 

α β 

α y β entre 

n la Figura 58 podemos ver que el comportamiento del algoritmo FCKMSF aplic
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En la Figura 59 observamos que, al igual que para las bases de datos Glass, Lenses y 

Brid

d

 

Figura 59. Resultados obtenidos por el algoritmo FCKMSF aplicado sobre la base de datos Import85, para 
valores de α y β entre 0 y 15. 

ges, para algunos valores de α y β cercanos a 0, se obtienen calidades ligeramente 

menores. 
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Figura 60. Resultados obtenidos por el algoritmo FCKMS  de datos Tae, para valores 
de α y β entre 0 y 15

 

En la Figura 60 se observa que para la base d ad de los conceptos no 

depende tanto de los parámetros α y β, como ocurre en la m

 

En las gráficas de las Figuras 48-60 se puede observar qu e los conceptos 

depende poco de los valores de α y β. Sin embargo, los conceptos con mejor calidad se 

obtienen cuando los valores de α y β son pequeños (cercanos a 0). Esto se debe a que 

α β 

α

F aplicado sobre la base
. 

e datos Tae la calid

ayoria de las bases de datos. 

e la calidad d
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conforme el valor de α crece, se permite que los an mayor cantidad de 

objetos fuera del agrupamiento y por lo tanto ados que cumplan la 

condición α-discriminante. Por otro lado, confo or de β, habrá menos 

predicados que reconozcan al menos β objetos d y por lo tanto también 

habrá menos predicados que cumplan la condición nte. Como consecuencia, 

los conceptos cubrirán iento y menor número 

de objetos dentro del agrupamiento y por lo tanto la calidad de estos conceptos será menor. 

 predicados reconozc

 habrá más predic

rme crece el val

el agrupamiento 

 β-caracteriza

mayor número de objetos fuera del agrupam

 

En la Tabla 27 se muestran las mejores calidades obtenidas por el algoritmo FCKMSF 

después de aplicarlo sobre las distintas bases de datos, así como el número de predicados 

que forman los conceptos obtenidos por el algoritmo FCKMSF. 

 

Algoritmo FCKMSF 

Base de Datos No. de 
predicados Calidad 

Diabetes 230 0.66 
Glass 69 0.69 
Iris 37 0.78 

Wine 99 0.62 
Hayes 66 0.71 
Lenses 11 0.77 

Zoo 41 0.64 
Auto-mpg 96 0.60 
Bridges 92 0.67 

Echocardiogram 84 0.64 
Hepatitis 43 0.74 
Import85 112 0.60 

Tae 96 0.72 
Promedio 83 0.68 

Tabla  utilizando  27. Resultados obtenidos por el algoritmo FCKMSF el retículo nuevo para las bases de datos 
cuantitativas y mezcladas que contienen información numérica. 

n la Tabla 27 podemos ver que la me r calidad se obtiene con la base de datos Iris 

.78) y la calidad más baja se obtiene con las bases de datos Auto-mpg e Import85 (0.60). 

Por otro lado, para la base de datos Diabetes el algoritmo FCKMSF genera conceptos con 

a  número de predicados. 

 

E jo

(0

un gr n
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En las Figuras 61 y 62 se muestran de manera gráfica los resultados de la Tabla 27. En 

g a 61 se muestra la mejor calidad (cuando se varían α y β) obtenida por el algoritmo 

. n la Figura 62 se muestra el número de predicados obtenidos por el algoritmo 

MSF para los conceptos de mejor calidad. 

la Fi ur

k-means conceptual difuso con funciones de similaridad para cada una de las bases de 

datos  E

FCK
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alidades de los conceptos obtenidos por el algoritmo FCKMSF tomando la mejor calidad 

obtenida para cada base de datos. 

 

          Retículo nuevo 

Figura 61. C
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          Retículo nuevo 

Figura 62. Número de predicados que forman los conceptos obtenidos por el algoritmo FCKMSF tomando la 
mejor calidad obtenida para cada base de datos. 
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4.5.5. Discu  

algoritm -me eptu difu fun s d ilaridad (FCKMSF) 

perm  resolv blem grup ento conceptual difuso cuando se conoce a p l 

núm ientos. Este algoritmo consta de dos fases: una fase de agrupam y 

una fase de caracterización. En la fas e agr to  el itmo FKMSF, el cual 

perm e cons upa s difu  con ion  ob  dad  términos de 

atributos cualitativos y itativ mez La  d racte ión e a 

g  

3.3. Con esta modificación se pueden uir conceptos difusos a partir de los 

agr

dos experimentales observamos que los conceptos obtenidos 

tienen la característica de que objetos que pertenecen con alto grado hacia un agrupamiento, 

son ; mientras que objetos que pertenecen con bajo 

grado, son cubiertos con grado bajo por el concepto.  

 

mación se 

la información antes de agrupar que 

omple

 

de gen ptual restringido 

ifuso que no depende de retículos de generalización para la generación de los conceptos, 

 siguiente sección.  

4.6. Algoritmo means onceptual Difuso con Rasgos Complejos 
ropone una versión difusa del algoritmo k-means conceptual con 

 que el algoritmo k-means conceptual 

con iento y una fase de 

cara

sión

El o k ans conc al so con cione e sim

ite er pro as de a ami riori e

ero de agrupam iento 

e d upamien utiliza  algor

it truir agr miento sos  descripc es de jetos as en

 cuant os clados.  fase e ca rizac s un

eneralización de la fase de caracterización del algoritmo CKMSF propuesto en la Sección

 constr

upamientos difusos obtenidos en la fase de agrupamiento. 

 

Con base en los resulta

 cubiertos con alto grado por el concepto

Por otra parte, para las bases de datos en que se observa ausencia de infor

obtienen mejores resultados cuando se completa 

c tando la información después de agrupar. 

Al igual que en el caso duro, un inconveniente de este algoritmo es el uso de retículos 

eralización. Por esta razón, se propone un nuevo algoritmo conce

d

el cual se presenta en la

 

 K-  C
En esta sección se p

rasgos complejos (CKMCF). Este algoritmo, al igual

 rasgos complejos (CKMCF), consta de una fase de agrupam

cterización.  
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En la fase de agrupamiento se utiliza el algoritmo k-means difuso con funciones de 

sim para la 

con

 

4.6.1. Fase de Agrupamiento 

En esta fase, al igual que en el algoritmo FCKMSF, se utiliza el algoritmo k-means 

ifuso con funciones de similaridad para formar los agrupamientos difusos (ver Sección 

 

xiste una relación directa entre la semejanza de los grados de pertenencia y la 

sem

conjunto R. 

Esta idea la podemos considerar como una generalización del hecho de que la semejanza 

entr

 con 

esta característica son los Φ-testores difusos (Alba-Cabrera, 1997). 

utilizan, además de los conjuntos Γ-diferenciantes, Γ-

caracterizantes y Γ-testores, los Φ-testores difusos como conjuntos de apoyo. 

ara obtener los conjuntos de apoyo aplicamos un algoritmo genético (Santos-Gordillo, 

2003; Santos-Gordillo et al., 2003) donde cada individuo representa un subconjunto de 

utos Ω) formado por m genes y cada gen representa un atributo. Un gen vale 1 si el 

tributo es tomado en cuenta y 0 si no es tomado en cuenta. Este algoritmo utiliza el 

ilaridad. En la fase de caracterización, se utilizan los rasgos complejos difusos 

strucción de los conceptos que caracterizan a los agrupamientos difusos.  

d

4.5.1).  

4.6.2. Fase de Caracterización 

En esta fase, se usan los rasgos complejos difusos para generar los conceptos. Para 

calcular los rasgos complejos difusos es necesario definir conjuntos de apoyo.  

 

E

ejanza de los objetos, es decir, intuitivamente si dos objetos tienen grados de 

pertenencia parecidos, esto debe corresponder al hecho de que ellos fuesen parecidos o 

viceversa. El objetivo es tener conjuntos de apoyo que conserven o mejoren la relación 

semejanza de objetos - semejanza entre grados de pertenencia que existe en el 

e objetos de un agrupamiento debe ser mayor que la semejanza entre objetos de 

agrupamientos diferentes para el caso duro. Un tipo de conjuntos de apoyo que cuenta

 

Por esta razón, en esta tesis se 

 

P

atrib  (

a
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operador de cruza en un punto, es decir, se selecciona un punto de cruza y a partir de ahí se 

tercambia la información de los individuos a cruzar, para aplicar el operador de cruza se 

sele

 

satisface la definición de Φ-testor difuso. La población para la siguiente generación se 

obtiene seleccionando los individuos con mejor aptitud de entre los obtenidos por medio de 

la cruza y la mutación, unidos con la población original. Los conjuntos de apoyo serán los 

mejores individuos de la última generación. 

 

 

Ejemplo 4.5: Supongamos que después de aplicar la fase de agrupamiento para los 

objetos de la Tabla 28 se obtienen los agrupamientos difusos mostrados en las columnas A1 

y A2 de la Tabla 28. 

 

in

ccionan el individuo más apto y el individuo menos apto; y la mutación uniforme, la 

cual consiste en seleccionar aleatoriamente un gen de un individuo y cambiar su valor (0 

por 1 o 1 por 0). Como función de aptitud, se usa el grado en que un subconjunto Ω

Atributos Agrupamientos 
Difusos Objetos 

Color 
(C) 

Tamaño 
(T) 

Peso 
(P) 

Forma 
(F) A1 A2

O1 rojo chico 20 redondo 1.00 0.00 
O2 rojo mediano 20 redondo 0.94 0.06 
O3 azul chico 25 redondo 0.90 0.10 
O4 azul mediano 25 cuadrado 0.50 0.50 
O5 verde grande 30 triangular 0.06 0.94 
O6 verde chico 20 redondo 0.94 0.06 
O7 amarillo grande 30 triangular 0.00 1.00 
O8 amarillo mediano 35 triangular 0.06 0.94 
O9 verde grande 35 redondo 0.31 0.69 

Tabla 28. Muestra con 9 s descritos por 4 atributos. 
 

Para estos ag  de apoyo 

mostrados en la Tabla 29.  

objeto

rupamientos el algoritmo genético obtiene los conjuntos
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Φ-testores difusos 
{C,T,P,F} 

{F} 
{P,F} 
{T,F} 
{P} 

{T,P} 
{C,P} 
{C} 
{T} 

{T,P,F} 
{C,F} 

{C,P,F} 
{C,T} 

Tabla 29. Conjuntos de apoyo obtenidos por el algoritmo genético para la muestra de la Tabla 28. 

 

Una vez que se obtuvieron los conjuntos de apoyo, se calculan los rasgos complejos 

difusos aplicando la siguiente definición. 

efinición 4.1: Sea 

 

{ }
pss x,...,x

1
=Ω  un conjunto de apoyo y ( )paa ,...,1D  valores 

asociados a los atributos 
pss x,...,x

1
 tomados de un objeto de la muestra, entonces 

{ }
pss x,...,x

1
 y ( )paa ,...,1  forman un rasgo complejo difuso del agrupamiento Ai (De-la-

Vega-Doria, 1994; De-la-Vega-Doria, 1998), si y sólo si: 

1) ( )( ) ( )[ ] i
XO

jipj
j

Oa,...,a,O βµ ≥ΩΓ∑
∈

1  

2) ( )( ) ( )( )[ ] i
XO

jipj
j

Oa,...,a,O λµ <−ΩΓ∑
∈

donde 

11  

 

( )ji Oµ  es el grado de pertenencia del objeto Oj al agrupamiento Ai ; βi y λi se 

def

 similaridad que se utiliza para calcular los rasgos  complejos 

 mi a que se utilizó en la fase de agrupamiento. Una ventaja de utilizar la misma 

inen y calculan de la misma manera que en el caso duro (ver Sección 3.4.2 del Capítulo 

3). 

 

En esta fase, la función de

es la sm
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fun s fases del algoritmo es que, la forma en que se generan los 

eptos mantiene una estrecha relación con la construcción de los agrupamientos.  

 

Los rasgos complejos difusos obtenidos con los conjuntos de apoyo de la Tabla 29, 

para el ejemplo 4.5, se muestran en la Tabla 30. 

 

ción de similaridad en amba

conc

Agrupamiento Rasgos Complejos con Φ-testores 

{F} = (redondo) 

{P,F} = (20,redondo) 

{P,F} = (25,redondo) 

{P} = (20) 

{T,P} = (mediano,25) 

{C,P} = (azul,25) 

1 

{C} = (azul) 

{P} = (30) 

{P} = (35) 

{F} = (triangular) 

{P,F} = (30,triangular) 

{P,F} = (35,triangular) 

{T,P} = (grande,30) 

{T,P} = (grande,35) 

2 

{T} = (grande) 

Tabla 30. Rasgos complejos difusos para el ejemplo. 
 

s rasgos complejos difusUna vez que se obtuvieron lo os, para obtener los conceptos, a 

cada rasgo complejo se asocia un predicado difuso ( )P,P µ , el cual se construye de la 

siguiente manera: a cada atributo Rxs ∈  que aparece en el rasgo complejo se le asigna el 

valor  asociado a ese atributo en el rasgo complejo y para los atributos  que no 

aparecen en el rasgo comp *. El símbolo * significa “cualquier valor es 

pos le”. El gra

 sa Rxs ∈

lejo se le asigna 

ib do Pµ  asociado a este predicado será el promedio de los grados de 

 136 



Capítulo 4: Algoritmos Conceptuales Difusos 
 
pertenencia de los objetos que son cubiertos por dicho predicado, para obtener conceptos 

que

ara el ejemplo 4.5, los predicados formados a partir de los rasgos complejos difusos 

con

3 )95025 .,redondo,F,P,*T ∧∧∧  

P4:  

 cubran con alto grado (cercano a 1) a los objetos que pertenecen con mayor grado al 

agrupamiento. 

 

P

 Φ-testores son: 

 

Para A1: 

P1:  ( ) ( ) ( ) ( )( )820.,redondo,F,*P,*T,*C ∧∧∧  

P2:  ( ) ( ) ( ) ( )( )95020 .,redondo,F,P,*T,*C ∧∧∧  

P :  ( )( ,*C ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )( )86020 .,,*F,P,*T,*C ∧∧∧  

P5:  ( ) ( ) ( ) ( )( )70025 .,,*F,Pmediano,T,*C ∧∧∧  

( ) ( ) ( ) ( )( )70025 .,,*F,P,*Tazul,C ∧∧∧  P6: 

P7: 

P1: 

P2: 

P6: 

 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )700.,,*F,*P,*Tazul,C ∧∧∧  

 

Para A2: 

( ) ( ) ( ) ( )( )69030 .,,*F,P,*T,*C ∧∧∧   

 ( ) ( ) ( ) ( )( )89035 .,,*F,P,*T,*C ∧∧∧  

P3:  ( ) ( ) ( ) ( )( )960.,triangular,F,*P,*T,*C ∧∧∧  

P4:  ( ) ( ) ( ) ( )( )96030 .,triangular,F,P,*T,*C ∧∧∧  

P5:  ( ) ( ) ( ) ( )( )96035 .,triangular,F,P,*T,*C ∧∧∧  

( ) ( ) ( ) ( )( )88030 .,,*F,Pgrande,T,*C ∧∧∧   

( ) ( ) ( ) ( )( )88035 .,,*F,Pgrande,T,*C ∧∧∧  P7:  

( ) ( ) ( ) ( )( )880.,,*F,*Pgrande,T,*C ∧∧∧  P8:  

 

El conjunto de predicados obtenido a partir los sgo mp s e ten

p  que co u  a a  d  p o ta e

 de  ra s co lejo pued con er 

redicados  no ntrib yan a mejor r la c lidad e los conce tos. P r lo nto, ste 
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conjunto de p d u e e z l m tr a a n 

a FCK , ita a ó 2

s 

conceptos obtenid

redica os p ede r ducirs  utili ando a mis a es ategi utiliz da e el 

lgoritmo MSF descr  en l Secci n 4.5. . 

 

Después de aplicar el proceso de reducción sobre los predicados del ejemplo, lo

os son los siguientes: 

Para A1: 

C1: ( ) ( )( )
86020

95020
.,Peso

.,redondo,Forma Peso
( )( )

2

C2: 

El grado en que un concepto difuso cubre a un objeto se determina de la anera 

que en el algori FC SF r S ión .2)

l ejem  4. los do  qu l c ept ifu ub  ca un e lo

o n los q se str n l olu C  C2 la T a 3

=∨
∧=

 

 

Para A : 

( )( )
( )( )89035

960
.,Peso

.,triangular,Forma
=∨

 

 

misma m

tmo KM  (ve ecc  4.5 .  

 

Para e plo 5, gra s en e e onc o d so c re a da o d s 

bjetos so ue mue an e as c mnas 1 y  de abl 1. 

 

Grados en que un 
Atributos Agrupamientos 

Difusos concepto cubre a los 
objetos Objetos 

Color Tamaño Peso Forma A A C C1 2 1(C) (T) (P) (F) 2

O1 rojo chico 20 redondo 1.00 0.00 0.95 0.00 
O2 rojo mediano 20 redondo 0.94 0.06 0.95 0.00 
O3 azul chico 25 redondo 0.90 0.10 0.95 0.00 
O4 azul mediano 25 cuadrado 0.50 0.50 0.86 0.00 
O5 verde grande 30 triangular 0.06 0.94 0.00 0.96 
O6 verde chico 20 redondo 0.94 0.06 0.95 0.00 
O7 amarillo grande 30 triangular 0.00 1.00 0.00 0.96 
O8 amarillo mediano 35 triangular 0.06 0.94 0.00 0.96 
O9 verde grande 35 redondo 0.31 0.69 0.00 0.89 

Tabla 31. Grados de pertenencia de los objetos a los agrupamientos y grados en que el concepto cubre a los 
objetos. 
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Finalmente, se evalúa la calidad de los conceptos difusos utilizando la expresión (4.1). 

La calidad obtenida, para el ejemplo es: 0.82, la cual es mejor que la obtenida por el 

algoritmo FCKMSF (0.75). 

 

El algoritmo FCKMCF es el siguiente: 

 

4.6.3. Algoritmo FCKMCF 

Entrada: Un conjunto T de objetos a ser agrupados. 

    Un número k de agrupamientos deseados. 

 

Salida: Una partición difusa {A1,…,Ak} en k agrupamientos difusos de T y el concepto 

difuso Ci que caracteriza a cada agrupamiento difuso Ai, i = 1,…,k. 

F

 

ase de agrupamiento 

unciones de simPaso 1: Aplicar el algoritmo k-means con f ilaridad, para generar los 

agrupamientos Ai, i = 1,…,k. 

 

Fase de caracterización 

Paso 1: Para cada agrupamiento Ai, i = 1,…,m  hacer 

Paso 2: Calcular los conjuntos de apoyo para el agrupamiento Ai. 

Paso 3: Calcular los rasgos complejos difusos para el agrupamiento Ai. 

Paso 4: Asociar a cada rasgo complejo difuso un predicado difuso ( )P,P µ . 

Paso 5: Reducir el número de predicad ando el procedimiento propuesto. 

cepto difuso C  como la disyunción de los predicados obtenidos 

 
 

os utiliz

Paso 6: Construir el con i

en el paso 5. 
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4.6.4. Resultados Experimentales 

En esta sección se muestran los resultados obtenidos con el algoritmo k-means 

conceptual difuso con rasgos complejos (FCKMCF). Inicialmente se realizaron pruebas 

usa

jemplo 4.6: En este ejemplo se muestra el comportamiento del algoritmo cuando los 

agru

rupamiento del algoritmo FCKMCF.  

obre los agrupamientos difusos obtenidos en la fase de agrupamiento (ver Figura 33 

b)) se aplicó la fase de caracterización y los conceptos obtenidos fueron los siguientes: 

 

Para el agru 1: 

C1: 
7x

x 
=∨
=

 

 

 

Para el agrup o A2: 

C2: ( )
( )( )
( )( )982.7

981.2y x
.981.0y 3x

=∨
==∨
==

 

 

La calidad de estos conceptos es . 

 

 

KMSF a cada objeto de la muestra de datos de la Figura 33 a) y en la Figura 64 se 

mu

ndo bases de datos sintéticas que contienen objetos descritos por atributos numéricos, 

con el objetivo de ilustrar el comportamiento del algoritmo. Posteriormente, para mostrar el 

desempeño del algoritmo se utilizaron las bases de datos de la Tabla 25. 

 

E

pamientos que se desean obtener están bien definidos, aplicado a los datos mostrados 

en el ejemplo 4.3 (ver Figura 33 a)). En la Figura 33 b) se muestran los agrupamientos 

obtenidos después de aplicar la fase de ag

 

S

pamiento A

( )( )
( )( )0.96,.00

0.97,8.98

amient

( ) ( ) 0,0
( )
( y .x ∧= 673 ) 0.,4

0.,1. ∧982
.00 ∧

: 0.95

En la Figura 63 se muestran los grados de pertenencia asignados por el algoritmo

F

estran los grados en que los objetos de la Figura 33 a)  son cubiertos por los conceptos. 
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F a 63. a) Grados de pertenencia de los objetos al agrupamiento A1, b) Grados de pertenencia de los 
objetos al agrupamiento A2. 
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      b)

Figura 64. a) Gra  los objetos on cubiertos por el concepto C1, b) Grados en que los objetos son 
cubiertos por el concepto C2. 

 

En la Figura 64 observamos que los grados en que los objetos son cubiertos por el 

concepto son similares a los grados de pertenencia de los objetos a los agrupamientos en el 

sentido de que objetos con pertenencias altas son cubiertos con alto grado por el concepto 

mientras que objetos con pertenencias bajas son cubiertos con grado bajo por el concepto.  

 

Los grados en que los objetos son cubiertos por los conceptos se muestran en la Figura 

65. 

 

a)  

dos en que  s
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Figura 65. Grados en que los objetos son cubiertos por los conceptos. 

 

 

En este ejemplo, podemos observar que, al igual que en algoritmo FCKMSF, los grados 

en que los objetos son cubiertos por los conceptos (ver Figura 65) son similares a los grados 

de pertenencia de los objetos a los agrupamientos (Figura 33 b)).  

 

Ejemplo 4.7: En este ejemplo se muestra el comportamiento del algoritmo cuando los 

agrupamientos que se desean obtener se traslapan, aplicado a los datos mostrados en el 

ejemplo 4.4 (ver Figura 37 a)). En la Figura 37 b) se muestran los agrupamientos obtenidos 

después de aplicar la fase de agrupamiento del algoritmo FCKMCF.  

 

Sobre los agrupamientos obtenidos en la fase de agrupamiento (ver Figura 37 b)) se 

aplicó la fase de caracterización y los conceptos obtenidos fueron los siguientes: 

 

Para el agrupamiento A1: 

C1: 

 

( )( )
( )( )
( )( )
( )( )
( )( )
( )( )
( )( )
( )( )0.70,1.67x

0.71,1.59y
0.75,.y
.75,.x
.80,1.91x
.81,.y

0.82,.x
0.82,1.95y 

=∨
=∨
=∨
=∨
=∨
=∨
=∨
=

741
0811
0
0871

981
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Para el agrupamiento A2: 

C2: ( )( )
( )( )

( )( )
( )( )

( )( )
( )( )
( )( )
( )( )

0.82,-0.98x 
.82,-0.95y

=∨
= 0

 estos conceptos es: 0.74. 

 

0.70,-0.67x
0.71,.y
0.75,-0.74y
0.75 ,.x
0.80 ,-0.91x 
0.81,-0.87y

=∨
−=∨

=∨
−=∨

=∨
=∨

590

810
 

 

La calidad de

En la Figura 66 se sobreponen los grados en que los objetos de la Figura 37 a) son 

cubiertos por los conceptos. 
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a)       b) 

Figura 66. a) Grados en que los objetos son cubiertos por el concepto C1,  b) Grados en que los objetos son 
cubiertos por el concepto C2. 
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Figura 67 os en que los objetos son cu  por los conceptos. 

 

En este ejemplo, podemos observar que se obtiene una aproximación de los grados en 

que los objetos son cubiertos por los conceptos a los grados de pertenencia de los objetos a 

los agrupamientos.  

 

Los ejemplos anteriores nos muestran el co algoritmo FCKMCF 

cuando los agrupami se an ner n b efi s y ndo  traslapan. 

En estos ejemplos pod mientos están bien definidos los 

grados de pertenencia asignados p onceptos son más similares a los grados de 

pertene los objetos a los a am s, n o e gr i  se 

tras

 

A ión se estran los resultados obtenidos por el algoritmo FCKMCF 

aplicado sobre las bases de datos de la Tabla 25.  

l igual que en el algoritmo FCKMSF, para las bases de datos que contienen ausencia 

de 

n la Tabla 32 se muestran las calidades de los conceptos obtenidos por el algoritmo 

FCKMCF con los diferentes conjuntos de apoyo cuando se completa la información antes 

de agrupar, después de agrupar y sin completar la información. Mientras que en la Tabla 33 

y
 

. Grad biertos
 

mportamiento del 

entos que  dese obte  está ien d nido  cua  se

emos observar que cuando los agrupa

or los c

ncia de grup iento  que e el cas en qu  los a upam entos

lapan.  

 continuac  mu

 

A

información se realizaron pruebas completando los datos faltantes. Los resultados 

obtenidos se muestran en las Tablas 32 y 33.  

 

E
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se muestra el número de predicados obtenidos con los diferentes conjuntos de apoyo 

com letando la información antes y después de agrupar y sin completar la información. p

 

Algoritmo FCKMCF 

Sin completar la 
información 

Completando la 
información antes de 

agrupar 

Completando la 
información después de 

agrupar 
Base de datos 

Γd Γc Γt Φt Γd Γc Γt Φt Γd Γc Γt Φt  

Auto-mpg 0.72 0.72 0.72 0.75 0.61 0.61 0.61 0.74 0.46 0.46 0.46 0.73 
Bridges 0.50 0.45 0.50 0.61 0.58 0.49 0.58 0.60 0.49 0.43 0.50 0.60 

Echocardiogram 0.57 0.57 0.56 0.63 0.57 0.56 0.56 0.60 0.57 0.55 0.56 0.60 
Hepatitis 0.45 0.58 0.48 0.62 0.35 0.33 0.34 0.60 0.55 0.58 0.55 0.61 
Import85 0.45 0.50 0.47 0.58 0.46 0.51 0.48 0.58 0.46 0.50 0.46 0.58 
Promedio 0.54 0.56 0.55 0.64 0.51 0.50 0.51 0.62 0.51 0.50 0.51 0.62 

Tabla 32. Calidades de los conceptos obtenidos con el algoritmo CKMCF sin completar la información y 
completando la información antes y después de agrupar los objetos. 

 

En la Tabla 32 podemos observar que se obtienen conceptos con mejor calidad cuando 

se seleccionan los Φ-testores como conjuntos de apoyo y no se completa la información. 

Para los conjuntos Γ-diferenciantes, Γ-caracterizantes y Γ-testores, los mejores resultados 

se obtienen cuando no se completa la información. 

 

Algoritmo FCKMCF 

Sin completar la 
información 

Completando la 
información antes de 

agrupar 

Completando la 
información después de 

agrupar 
Base de datos 

Γd Γc Γt Φt Γd Γc Γt Φt Γd Γc Γt Φt  

Auto-mpg 22 22 22 60 24 24 24 65 25 25 25 65 
Bridges 15 50 20 10 25 56 18 10 20 54 6 18 

Echocar 70 60 59 65 75 58 60 65 74 diogram 58 58 70 
Hepatitis 40 73 49 60  70 45 64 40 72 49 63 40
Import85 18 37 31 90 23 42 40 110 24 42 40 115 
Promedio 31 39 38 66 33 41 40 74 33 42 40 74 

Tabla 33. Número de pred s obtenidos c l algoritmo CF sin completar la información y 
completan  información antes y después de agrupar los objetos. 

icado on e CKM
do la
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En a 33 pod  observar e, en pro io, el alg tmo obtiene menor 

número de predicados cuando se utilizan las bases de os sin co

para los cuatro tipos de conjuntos de apoyo. Además observamos que, cuando se 

seleccionan los Φ-testores como conjuntos de apoyo el número de predicados es mayor que 

cuando se seleccionan los conjuntos Γ-diferenciantes, Γ-caracterizantes y Γ-testores. 

 

En las Figuras 68 y 69 se m esultados 32 y 33. 

En la Figura 68 se muestran las lida  de con tos nid tmo 

FCKMCF cuando se completa la informa n an y de és d rupar y sin completar la 

inform n la Fi  69 uestra el número de predicados obtenidos por el 

algorit MCF c letan la i rma  an y después e a par sin 

completar la información. 
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Figura 68. Calidades de los conceptos obtenidos con el algoritmo FCKMCF utilizando diferentes conjuntos 

de apoyo. 
 

 

En la gráfica de la Figura 68 podemos observar que, en promedio, se obtienen mejores 

resultados cuando se aplica el algoritmo FCKMCF utilizando los Φ-testores como 

conjuntos de apoyo sin completar la información. 

 
 

             FCKMCF-Γd antes 

             FCKMCF-Γc antes 

             FCKMCF-Γt antes 

             FCKMCF-Φ antes 

             FCKMCF-Γd después 

             FCKMCF-Γc después 

             FCKMCF-Γt después 

             FCKMCF-Φt después 

             FCKMCF-Γd sin 

             FCKMCF-Γc sin 

             FCKMCF-Γt sin 

             FCMKCF-Φt sin 
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Número de predicados que forman los conceptos
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Figura 69. Número de predicados obtenidos con el algoritmo FCKMCF utilizando diferentes conjuntos de 

apoyo. 

En la gráfica de la  podemos observa  se obtiene mayor 

número de predicados cuando se seleccionan los Φ-testores com conjun oyo 

completando la información antes de agrupar, después de agru  sin co tar la 

informa

 

Para  pruebas licó el a tmo FCKMCF utilizando los conjuntos Γ-

diferenciantes (Γd), Γ-caracterizantes ( Γ-testo Γt) y Ф ores difusos. Para 

obtener los conjuntos Γd,  Γt es necesario endurecer los agrup tos, par ual se 

toman los objetos que per en con ma rado a c grupam  

Po s las bases de datos de la Tabla 25. Para 

seleccion s conjuntos oyo se re on prue on 10, 2 0 iterac  y con 

10, 20, 30, 40, 50, 100 y 500 individuos. Los mejo esultado obtuvie on 20 

eraciones y 500 individuos y se muestran en las Tablas 34y 35  

 

En la Tabla 34 se muestran las calidades obtenidas por el algoritmo FCKMCF con cada 

uno de los conjuntos de apoyo y en la Tabla 35 ero de predicados 

obtenidos para cada conjunto de apoyo. 
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Algoritmo MCF FCK
Bases de Datos 

Γd Γc Γt Ф-testores 

Diabetes 0.68 0.68 0.68 0.70 
Glass 0.65 0.65 0.65 0.68 
Iris 0.75 0.75 0.75 0.78 

Wine 0.57 0.57 0.57 0.60 
Hayes 0.63 0.63 0.63 0.65 
Lenses 0.66 0.66 0.66 0.70 

Zoo 0.59 0.50 0.58 0.60 
Auto-mpg 0.72 0.72 0.72 0.75 
Bridges 0.50 0.45 0.50 0.61 

Echocardiogram 0.57 0.57 0.56 0.63 
Hepatitis 0.45 0.58 0.48 0.62 
Import85 0.45 0.50 0.47 0.58 

Tae 0.52 0.52 0.52 0.60 
Promedio 0.60 0.60 0.58 0.65 

Tabla 34.  Calidades de los conceptos obtenidos con el algoritmo FCKMCF usando diferentes conjuntos de 
apoyo. 

 

En la Tabla 34 observamos que se obtienen mejores resultados al seleccionar los Φ-

testores como conjuntos de apoyo, esto debido a que este tipo de conjuntos de apoyo toman 

en cuenta que la semejanza entre los grados de pertenencia de los objetos así como la 

mejanza entre las descripciones de los objetos. Mientras que, los conjuntos Γ-

diferenciantes y Γ-caracterizantes toman en cuenta sólo la semejanza entre los objetos. 

 

 

En la Tabla 35 se puede ver que, en la mayoría de los casos, el número de predicados 

obtenidos cuando se seleccionan los Φ-testores como conjuntos de apoyo es mayor que 

cuando se seleccionan los conjuntos Γ-diferenciantes, Γ-caracterizantes o Γ-testores. 

 

 

 

 

se

 148 



Capítulo 4: Algoritmos Conceptuales Difusos 
 

 149

Algoritmo FCKMCF 
Bases de Datos 

Γd Γc Γt Ф-testores 

Diabetes 72 72 72 105 
Glass 21 21 21 40 
Iris 3 3 3 10 

Wine 99 94 112 99 
Hayes 23 23 23 25 
Lenses 14 14 14 11 

Zoo 17 13 15 22 
Auto-mpg 22 22 22 60 
Bridges 15 6 18 50 

Echocardiogram 58 58 70 70 
Hepatitis 40 73 49 60 
Import85 18 37 31 90 

Tae 21 21 1 2 50 
Promedio 33 35 36 53 

T
apoyo. 

En las Figuras 70 y 71 se muestran gráficamente los resultados de las Tablas 34y 35. En 

la Figura 70 se muestran las calidades de los conceptos obtenidos por el algoritmo 

FCKMCF y en la Figura 71 se muestra el número de predicados obtenidos por el algoritmo 

FCKMCF. 

 

abla 35.  Número de predicados obtenidos con el algoritmo FCKMCF usando diferentes conjuntos de 
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Figura 70. Calidades de los conceptos obtenidos con el al
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En la gráfica de la Figura 70 podemos observar que se obtienen mejores resultados 

cuando se aplica el algoritmo FCKMCF utilizando los Φ-testores como conjuntos de 

poyo. a
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 obtenidos con el algoritmo FCKMCF utilizando diferentes conjuntos de 

apoyo. 
 

En la gráfica de la Figura 71 podemos observar que, en promedio, se obtiene mayor 

número de predicados cuando se seleccionan los Φ-testores como conjuntos de apoyo. 

 

4.6.5. Discusión 

El algoritmo k-means conceptual difuso con rasgos complejos usa, en la fase de 

agrupamiento, una función de similaridad dada en términos de funciones de comparación, 

las cuales permiten expresar la forma en que los valores de los atributos son comparados 

dependiendo del contexto del problema a resolver.  

 

En la fase de caracterización se utilizó el concepto de rasgo complejo difuso para 

generar los conceptos que caracterizan a los agrupamientos obtenidos en la fase de 

agrupamiento. Los rasgos complejos difusos son subdescripciones de objetos que permiten 

diferenciar a objetos con alto grado a distintos agrupamientos y al mismo tiempo permiten 

caracterizar a objetos con alto grado al mismo agrupamiento. 

 

        Γd 

        Γc 

        Γt 

        Φt 

Figura 71. Número de predicados
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Con base en los experimentos observamos que el algoritmo FCKMCF obtiene mejores 

resultados cuando se utilizan los Φ-testores difusos como conjuntos de apoyo, que cuando 

se utilizan los conjuntos Γ-diferenciantes, Γ-caracterizantes o Γ-testores. Esto se debe a que 

los Φ-testores difusos toman en cuenta no sólo la semejanza entre los objetos sino además 

la semejanza entre los grados de pertenencia; estos conjuntos de apoyo guardan una 

estrecha relación entre la semejanza de los objetos y la semejanza entre los grados de 

pertenencia. 

 

El algoritmo FCKMCF tiene la ventaja de que puede ser aplicado sobre bases de datos 

que contengan descripciones de objetos incompletas. Además, no requiere de retículos de 

generalización los cuales, como se mencionó anteriormente, no siempre están disponibles.  

 

 

4.7. Comparación entre los Algoritmos Propuestos 

 presenta una comparación entre los algoritmos k-means conceptual 

difuso con funciones de similaridad (FCKMSF) y k-means conceptual difuso con rasgos 

complejos (FCKMCF).  

 

Para las bases de datos en las que se observa ausencia de información se realizó una 

comparación entre los algoritmos FCKMSF y FCKMCF cuando se completa la 

información antes de agrupar, completando la información después de agrupar y sin 

completar la información. Esta comparación se muestra en las Tablas 36-39. 

 

En la Tabla 36 se muestra la comparación entre los algoritmos FCKMSF y FCKMCF 

cuando se completa la información antes de agrupar y en la Tabla 37 se muestra la 

comparación entre los algoritmos FCKMSF y FCKMCF completando la información 

después de agrupar y sin completar la información. 

 

 

 

En esta sección se
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Algoritmo FCKMCF Algoritmo 
FCKMSF 

Γd Γc Γt Ф-testores Base de datos 

Completando la información antes de agrupar 

Auto-mpg 0.60 0.61 0.61 0.61 0.74 
Bridges 0.67 0.58 0.49 0.58 0.60 

Echocardiogram 0.64 0.57 0.56 0.56 0.60 
Hepatitis 0.74 0.35 0.33 0.34 0.60 
Import85 0.60 0.46 0.51 0.48 0.58 
Promedio 0.68 0.51 0.50 0.51 0.62 

Ta la 36.  Calidades de los conceptos obtenidos por los algoritmos FCKMSF y FCKMCF completando la 
información antes de agrupar. 

b

 

Algoritmo FCKMCF Algoritmo 
FCKMSF 

Γd Γc Γt Фt Γd Γc Γt Фt Base de datos 

Completando la información después de 
agrupar 

Sin completar la 
información 

Auto-mpg 0.57 0.46 0.46 0.46 0.73 0.72 0.72 0.72 0.75 
Bridges 0. 0.49 0.60 0.50 0.61 59 0.43 0.50 0.50 0.45 

Echocardiogr 0.57 0.60 0.56 0.63 am 0.64 0.55 0.56 0.57 0.57 
Hepatitis 0.73 0.55 0.58 0.55 0.61 0.45 0.58 0.48 0.62 
Import85 0.60 0.46 0.50 0.46 0.58 0. 0.47 0.58 45 0.50 
Promedio 0.63 0.51 0.50 0.51 0.62 0.  0.55 0.64 54 0.56

Tabla 37. Calidades de los conceptos obtenidos por los algoritmos FCKMSF y FCKMCF completando la 
información después de agrupar y sin completar la información. 

 

 

En las Tablas 36 y 37 se puede ver que los mejores resultados se obtienen con el 

F cuando se completa la información antes de agrupar. algoritmo FCKMS

 

 

En la Figura 72 se muestra de manera gráfica los resultados de las Tablas 36 y 37. 
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Figura 72. Calidades de los conceptos obtenidos con los algoritmos FCKMSF y FCKMCF completando la 
información antes y después de agrupar y sin completar la información. 

 

En la gráfica de la Figura 72 observamos que, en promedio, el algoritmo FCKMSF 

obtiene mejores resultados cuando se completa la información antes de agrupar. 

 

En la Tabla 38 se muestra una comparación entre el número de predicados obtenidos 

por los algoritmos FCKMSF y FCKMCF cuando se completa la información antes de 

agrupar y en la Tabla 39 se muestra la comparación entre el número de predicados 

obtenidos completando la información después de agrupar y sin completar la información. 

 

Algoritmo FCKMCF Algoritmo 
FCKMSF 

Γd Γc Γt Ф-testores Base de datos 

Completando la información antes de agrupar 

Auto-mpg 96 24 24 24 65 

             FCKMSF antes 

             FCKMSF después 

             FCKMCF-Γd antes 

             FCKMCF-Γc antes 

             FCKMCF-Γt antes 

             FCKMCF-Φt antes 

             FCKMCF-Γd después 

             FCKMCF-Γc después 

             FCKMCF-Γt después 

             FCKMCF-Φt después 

             FCKMCF-Γd sin 

             FCKMCF-Γc sin 

             FCKMCF-Γt sin 

            FCKMCF-Φt sin 

Bridges 92 20 10 25 56 
Echocardiogram 84 60 59 65 75 

Hepatitis 43 40 70 45 64 
Import85 112 23 42 40 110 
Promedio 83 33 41 40 74 

Tabla 38.  Número de predicados obtenidos por los algoritmos FCKMSF y FCKMCF completando la 
información antes de agrupar. 
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Algoritmo FCKMCF Algoritmo 
FCKMSF 

Γd Γc Γt Фt Γd Γc Γt Фt Base de datos 

Completando la información después de 
agrupar 

Sin completar la 
información 

Auto-mpg 190 25 25 25 65 22 22 22 60 
Bridges 59 18 10 20 54 15 6 18 50 

Echocardiogram 84 58 60 65 74 58 58 70 70 
Hepatitis 133 40 72 49 63 40 73 49 60 
Import85 112 24 42 40 115 18 37 31 90 
Promedio 116 33 42 40 74 31 39 38 66 

Tabla 39. Número de predicados obtenidos por los algoritmos FCKMSF y FCKMCF completando la 
información después de agrupar y sin completar la información. 

 

En las Tablas 38 y 39 se observa que el algoritmo FCKMSF completando la 

información después de agrupar obtiene el mayor número de predicados mientras que el 

algoritmo FCKMCF con conjuntos Γ-diferenciantes sin completar la información obtiene el 

menor número de predicados. 

 

En la Figura 73 se muestra de manera gráfica los resultados de las Tablas 38 y 39. 
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Figura 73. Número de predicados obtenidos con los algoritmos FCKMSF y FCKMCF. 
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En

obtiene mayor número de pred

 la gráfica de la Figura 73 podemos ver que, en promedio, el algoritmo FCKMSF 

icados cuando se completa la información después de 

agrupar. 

ente, para realizar la comparación entre los algoritmos, las bases de datos Auto-

mpg, Bridges, Echocardiogram, Hepatitis e Import85 se toman con las descripciones de los 

obje

 de predicados que forman los conceptos. 

 

Finalm

tos completadas antes de aplicar la fase de agrupamiento. Los resultados obtenidos con 

los algoritmos FCKMSF y FCKMCF se muestran en las Tablas 40 y 41. 

 

En la Tabla 40 se muestran las calidades de los conceptos obtenidos con los algoritmos 

FCKMSF y FCKMCF completando la información antes de agrupar. En la Tabla 41 se 

muestra una comparación del número

 

En la Tabla 40 observamos que, en promedio, se obtienen mejores resultados con el 

algoritmo FCKMSF. Sin embargo, los resultados obtenidos con el algoritmo FCKMCF con 

Φ-testores son similares a los resultados obtenidos con el algoritmo FCKMSF. 

 

Algoritmo FCKMCF 
Bases de Datos Algoritmo 

FCKMSF 
Γd Γc Γt Ф-testores 

Diabetes 0.66 0.68 0.68 0.68 0.70 
Glass 0.69 0.65 0.65 0.65 0.68 
Iris 0.78 0.75 0.75 0.75 0.78 

Wine 0.62 0.57 0.57 0.57 0.60 
Hayes 0.71 0.63 0.63 0.63 0.65 
Lenses 0.77 0.66 0.66 0.66 0.70 

Zoo 0.64 0.59 0.50 0.58 0.60 
Auto-mpg 0.60 0.72 0.72 0.72 0.75 
Bridges 0.67 0.50 0.45 0.50 0.61 

Echocardiogram 0.64 0.57 0.57 0.56 0.63 
Hepatitis 0.74 0.45 0.58 0.48 0.62 
Import85 0.60 0.45 0.50 0.47 0.58 

Tae 0.72 0.52 0.52 0.52 0.60 
Promedio 0.68 0.60 0.60 0.58 0.65 

Tabla 40.  Calidades de los conceptos obtenidos por los algoritmos FCKMSF y FCKMCF. 
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Algoritmo FCKMCF 
Bases de Datos Algoritmo 

FCKMSF 
Γd Γc Γt Ф-testores 

Diabetes 230 72 72 72 105 
Glass 69 21 21 21 40 
Iris 37 3 3 3 10 

Wine 99 99 94 112 99 
Hayes 66 23 23 23 25 
Lenses 11 14 14 14 11 

Zoo 41 17 13 15 22 
Auto-mpg 96 22 22 22 60 
Bridges 92 15 6 18 50 

Echocardiogram 84 58 58 70 70 
Hepatitis 43 40 73 49 60 
Import85 112 18 37 31 90 

Tae 96 21 21 21 50 
Promedio 83 33 35 36 53 

Tabla 41. Número de predicados obtenidos con los algoritmos FCKMSF y FCKMCF. 
 

 

En la Tabla 41 podemos observar que el algoritmo FCKMSF obtiene mayor número de 

pred

s que forman los conceptos. 

 

icados que forman los conceptos que los obtenidos por el algoritmo FCKMCF. 

 

 

En las Figuras 74 y 75 se muestran de manera gráfica los resultados de las Tablas 40 y 

41. En la Figura 74 se muestra una comparación entre las calidades obtenidas por los 

algoritmos FCKMSF y FCKMCF, mientras que en la Figura 75 se muestra una 

comparación entre el número de predicado
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Figura 74. Calidades de los conceptos obtenidos con los algoritmos FCKMSF y FCKMCF. 

 

En la gráfica de la Figura 74 observamos que las calidades obtenidas por el algoritmo 

FCKMSF son mejores, en algunos casos, que las calidades obtenidas por el algoritmo 

FCKMSF. Sin embargo, en promedio, los algoritmos FCKMSF y FCKMCF con Φ-testores 

tienen un desempeño similar, siendo un poco mejor el algoritmo FCKMSF. 
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Figura 75. Número de predicados obtenidos con los algoritmos FCKMSF y FCKMCF. 

 

En la gráfica de la Figura 75 observamos que, en la mayoría de los casos, el algoritmo 

FCKMSF obtiene mayor número de predicados que el algoritmo FCKM

             FCKMSF 

             FCKMCF-Γd  

             FCKMCF-Γc 

             FCKMCF-Γt 

             FCKMCF-Φt 

CF, mientras que el 

menor número de predicados se obtiene con el algoritmo FCKMCF cuando se utilizan 

como conjuntos de apoyo los conjuntos Γ-diferenciantes, Γ-caracterizantes y Γ-testores. 
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4.8

Fase de agrupamiento 

Los algoritmos FCKMSF y FCKMCF utilizan en su fase de agrupamiento el algoritmo 

k-means difuso con funciones de similaridad (FKMSF). El algoritmo FKMSF depende del 

número de iteraciones que el algoritmo requiera para que los centroides se estabilicen. Para 

cada iteración, n objetos son comparados con k centroides de los agrupamientos, para lo 

cual se requieren n×k llamadas a la función de similaridad. Para la ejecución completa del 

algoritmo KMSF, el tiempo requerido es O(lnk), donde l es el número de iteraciones, en 

nuestros experimentos fijamos 10 como número máximo de iteraciones, pero en la mayoría 

de los casos se detenía en 4 o 5 iteraciones. La complejidad en espacio es O(kn), que es el 

espacio requerido para almacenar los objetos. 

 

icialmente se generan predicados difusos a partir de los objetos. A cada objeto que 

obti

. Análisis de Complejidad de los Algoritmos Conceptuales Difusos 

En esta sección se hace un análisis de la complejidad de los algoritmos FCKMSF y 

FCKMCF. 

 

Sea n el número de objetos, k el número de agrupamientos, ni el número de objetos en el 

agrupamiento Ai, m el número de atributos. 

 

 

 

Fase de caracterización 

 

Algoritmo FCKMSF 

 

In

ene su máximo grado en Ai se asigna un predicado duro y esto se hace para cada 

agrupamiento, esto es nn
k

i
i =∑

=

o un grado, lo cual es constante con respecto al número de objetos.  

Por lo tanto, el tiempo requerido para generar los predicados iniciales es O(nm). 

 

1
. Cada predicado está formado por m atributos, además se 

asigna a cada predicad
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Posteriormente se generan nuevos predicados difusos que deben satisfacer la condición 

α-discriminante.  

 

Sea qi el número de valores posibles para xs, s=1,…,m entonces se tiene que el máximo 

número posible de predicados difusos es . Si q es el máximo de los qs, s = 1,…,m, 

entonces la complejidad en el peor caso es O(qm). En este paso, se combinan sólo aquellos 

pred

 

objetos, en los m atributos y esto se hace para los k agrupamientos. Por lo tanto, el tiempo 

requ

 

agrupamientos. Por lo tanto, el tiempo requerido para verificar la condición β-

caracterizante es O(knmqm). 

nte se aplica el proceso de reducción de predicados.  

rimero se ordenan los predicados difusos de forma descendente con base en su grado, 

van almacenando 

aquellos predicados que mejoran la calidad de los conceptos, lo cual implica evaluar la 

fun entos. Por lo tanto, 

l tiempo requerido para reducir los predicados es O(knmqm) 

Por todo lo anterior el tiempo total requerido por el algoritmo FCKMSF, en el peor 

 

∏
=

m

s
sq

1

icados que tienen grado similar. En el peor de los casos se combinan todos los 

predicados.  

 

Para cada uno de los qm predicados difusos generados se verifica si al agregar este 

nuevo predicado difuso se mejora la calidad; la función de calidad se evalúa sobre los n

erido para generar los predicados α-discriminantes es, en el peor caso, O(knmqm).  

 

El siguiente paso consiste en verificar la condición β-caracterizante para cada predicado 

α-discriminante, lo cual requiere comparar contra los ni objetos que alcanzan su máximo 

grado en el agrupamiento, en los m atributos, lo cual es O(nm) y esto se hace para los k

 

Finalme

P

lo cual requiere de un tiempo O(qm log2qm) = O(mqm). Después se 

ción de calidad sobre los n objetos y esto se hace para los k agrupami

e

 

caso, es O(knmqm). 
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El espacio requerido, en el peor caso, es O(kmqm), que es el espacio necesario para 

alm

 

Algoritmo FCKMCF 

 

se calculan los conjuntos de apoyo utilizando un algoritmo genético. Para 

el algoritmo genético se fijaron el número de iteraciones y el tamaño de la población. Sea p 

el tam

(prm). En nuestro caso p y r son constantes; por lo tanto, el tiempo requerido para 

 

rasgos com 4) es O(akn3m), donde a es el número de 

es fijo, es 

un tiem 2n). 

 

Finalmente se aplica el proceso de reducción de predicados.  

terior, el tiempo total requerido por el algoritmo FCKMSF, en el peor 

caso, es O(akn3m). 

 

acenar los predicados difusos. 

 

Inicialmente 

año de la población y r el número de iteraciones. La complejidad de este paso es 

O

calcular los conjuntos de apoyo es O(m). 

Posteriormente se calculan los rasgos complejos. El tiempo requerido para calcular los 

plejos difusos (De-la-Vega-Doria, 199

conjuntos de apoyo.  

 

El número máximo de rasgos complejos (De-la-Vega-Doria, 1994), que en nuestro caso 

O(kamn) y a cada rasgo complejo se asocia un predicado difuso lo cual requiere 

po de O(kam

Primero se ordenan los predicados difusos de forma descendente con base en su grado, 

lo cual requiere de un tiempo O((kam2n) log2 (kam2n)). Después se van almacenando 

aquellos predicados que mejoran la calidad de los conceptos, lo cual implica evaluar la 

función de calidad sobre los n objetos y esto se hace para los k agrupamientos. Por lo tanto, 

el tiempo requerido para reducir los predicados es O(kamn2). 

 

Por todo lo an
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El espacio requerido, en el peor caso, es O(kamn), que es el espacio necesario para 

almacenar los predicados difusos. 

 

En la Tabla 42 se muestra el tiempo y el espacio requeridos por cada uno de los 

algoritmos. 

 

Complejidad FCKMSF FCKMCF 

Tiempo O(knqmm) O(akn3m) 

Espacio O(kmqm) O(amn) 

Tabla 42. Complejidad en tiempo y espacio de los algoritmos difusos 
 

 

 

s difusos toma en cuenta qué tan cercano 

es el grado en que el concepto cubre a un objeto al grado de pertenencia del objeto al 

agrupamiento para aquellos objetos que pertenecen con alto grado al agrupamiento y al 

mismo tiempo qué tan lejano es el grado en que el concepto cubre a un objeto al grado de 

pertenencia del objeto al agrupamiento para aquellos objetos que pertenecen con grado bajo 

al agrupamiento. Por otra parte, esta función de calidad es una generalización de la función 

de calidad propuesta para los algoritmos duros, ya que si los grados de pertenencia fueran 

1’s y 0’s como en el caso duro, entonces lo que se estaría tomando en cuenta sería cuántos 

objetos del agrupamiento son cubiertos por el concepto, y cuántos objetos fuera del 

agrupamiento son cubiertos por el concepto. 

 

4.9. Sumario 

En este capítulo se introdujo una formalización del problema de agrupamiento 

conceptual difuso, se definió una función para evaluar la calidad de los conceptos difusos y 

se introdujeron los algoritmos k-means conceptual difuso con funciones de similaridad 

(FCKMSF) y k-means conceptual difuso con rasgos complejos (FCKMCF). 

 

La función de calidad propuesta para concepto
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El algoritmo FCKMSF es una versión difusa del algoritmo CKMSF. En la fase de 

agrupamiento se utilizó el algoritmo k-means difuso con funciones de disimilaridad 

(FKMSF) para construir los agrupamientos. El algoritmo FKMSF permite trabajar con 

datos mezclados sin realizar transformaciones de los atributos. Además, permite utilizar 

funciones de comparación definidas por el especialista, dependiendo del problema que se 

esté resolviendo. Por otra parte, en la fase de caracterización se introdujo una manera de 

trabajar con retículos de generalización para generar conceptos difusos. Un inconveniente 

al utilizar retículos de generalización es que, para algunas aplicaciones, es difícil determinar 

cuál es el mejor retículo de generalización. Además, no se tienen métodos automáticos para 

construir los retículos, por lo que esta tarea se deja al especialista. 

 

Por esta razón, se propuso el algoritmo FCKMCF, el cual no depende de retículos de 

generalización para la generación de los conceptos de los agrupamientos. En este algoritmo, 

al igual que en el algoritmo FCKMSF,  se utilizó el algoritmo FKMSF para construir los 

agrupamientos. En la fase de caracterización se utilizaron los rasgos complejos para generar 

los conceptos de los agrupamientos y los Φ-testores difusos como conjuntos de apoyo. 

 

Posteriormente, se mostraron los resultados obtenidos con los algoritmos FCKMSF y 

FCKMCF, así como una comparación entre ambos algoritmos. En esta comparación se 

pudo observar que los algoritmos FCKMSF y FCKMCF con Φ-testores difusos tienen un 

desempeño similar, siendo el algoritmo FCKMSF el que obtuvo ligeramente mejores 

resultados. Por otra parte, el algoritmo FCKMSF genera, en la mayoría de los casos, 

conceptos con mayor número de predicados que el algoritmo FCKMCF. 

 

Los algoritmos FCKMSF y FCKMCF son una primera aproximación para la solución 

de problemas de agrupamiento conceptual restringido difuso y permiten resolver problemas 

en los cuales los objetos están descritos por atributos cualitativos y cuantitativos mezclados, 

posiblemente con ausencia de información en las descripciones de los objetos.  
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El problem rvisada restringida ha sido enfocado 

princ

muestra dada, pero sin dar una descripción 

algunas disciplinas el especi

agrupam s objetos sino además las propiedades que 

caracterizan a estos ag

 

Una característica im as que se abordan en estas disciplinas es 

que, en m

mezclados y se puede presen

objetos.  

 

presentan algunas lim  se encuentran las siguientes:  

i) Algunos de estos alg ar con atributos mezclados, realizan 

 

ii) Es neces escripciones de los objetos sean completas, es decir no se permite 

 

iii)

duros). 

Sumario 

a de clasificación no supe

ipalmente a obtener los agrupamientos en que se estructuran los objetos de una 

de estos agrupamientos. Sin embargo, en 

alista puede estar interesado en encontrar no sólo los 

ientos en que se clasifican lo

rupamientos. 

portante de los problem

uchos casos, los objetos están descritos por atributos cualitativos y cuantitativos 

tar ausencia de información en las descripciones de los 

Los algoritmos conceptuales restringidos basados en semillas propuestos en la literatura 

itantes. Entre las que

 

oritmos, para trabaj

transformaciones de los atributos cualitativos en cuantitativos, o viceversa.  

ario que las d

ausencia de información. 

 Los objetos pertenecen a los agrupamientos siempre en el mismo grado (agrupamientos 
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Para superar estas limitantes, en esta tesis se propusieron cuatro extensiones del 

itmo k-means conceptual. Las extensiones propuestas son: k-means conceptual con 

ones de similaridad (CKMSF), k-means conceptual con rasgos 

algor

funci complejos (CKMCF),  

difus CF). Estos algoritmos constan de dos fases: una fase 

carac

 

fase d ridad (KMSF) 

sin re

que pueden ser definidas por el especialista, dependiendo del problema que se esté 

gener

calida  generalización es que, para ciertas 

tienen

 

generalización para la construcción de los conceptos. En este algoritmo, al igual que en el 

agrup rización se propuso utilizar el concepto de rasgo 

cular los rasgos 

complejos se utilizaron tres tipos de conjuntos de apoyo: conjuntos Γ-diferenciantes, 

conjuntos Γ-caracterizantes y Γ-testores. 

P tmos CKMSF y 

CKMCF se propuso una función de calidad, la cual toma en cuenta el número de objetos 

del agrupamiento que son cubiertos por el concepto (ejemplos) así como el número de 

Un 

k-means conceptual difuso con funciones de similaridad (FCKMSF) y k-means conceptual 

o con rasgos complejos (FCKM

de agrupamiento; y una fase de caracterización, en la que se generan los conceptos que 

terizan a los agrupamientos.  

El algoritmo CKMSF es una modificación del algoritmo k-means conceptual. En la 

e agrupamiento se utilizó el algoritmo k-means con funciones de simila

para construir los agrupamientos. El algoritmo KMSF permite trabajar con datos mezclados 

alizar transformaciones de los atributos. Además, utiliza funciones de comparación 

resolviendo. Por otra parte, en la fase de caracterización se introdujo un nuevo retículo de 

alización para los atributos cuantitativos, el cual permite obtener conceptos de mejor 

d. Un inconveniente al usar retículos de

aplicaciones, es difícil determinar cuál es el mejor retículo de generalización; además no se 

 métodos automáticos para construirlos, por lo que esta tarea se deja al especialista. 

Por esta razón, se propuso el algoritmo CKMCF, el cual no depende de retículos de 

algoritmo CKMSF, se propuso utilizar el algoritmo KMSF para construir los 

amientos. En la fase de caracte

complejo para generar los conceptos de los agrupamientos. Para cal

 

ara evaluar la calidad de los conceptos obtenidos por los algori

objetos fuera del agrupamiento que son cubiertos por el concepto (contraejemplos). 
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concepto será de mejor calidad en la medida en que reconozca mayor número de ejemplos 

y menor número de contraejemplos. El caso ideal es cuando el concepto cubre todos los 

objetos del agrupamiento y no cubre objetos fuera. Esta función puede utilizarse, además, 

para problemas en los cuales se conoce de antemano los agrupamientos y se desea obtener 

las propiedades que los caracterizan. Para este tipo de agrupamientos generalmente no se 

conoce la función de distancia o similaridad utilizada para construirlos. Por lo tanto, no es 

posible evaluar la calidad de los agrupamientos, sólo se puede evaluar la calidad de los 

 

duros e desea que los objetos puedan 

restri or lo que, en esta tesis, se introdujo una 

 

E n 

mean

algor

de lo SF y CKMCF. Por otra parte, en la fase de caracterización se 

difus ritmo, al igual que 

algor eración 

utiliz

de lo ltados se 

 

conceptos generados. 

Los algoritmos CKMSF y CKMCF generan conceptos duros a partir de agrupamientos 

. Sin embargo, en algunos problemas prácticos s

pertenecer en distinto grado a los agrupamientos. El problema de agrupamiento conceptual 

ngido difuso ha sido poco estudiado p

formalización de este problema y se propusieron dos algoritmos para resolverlo. 

l algoritmo FCKMSF es una versión difusa del algoritmo k-means conceptual co

funciones de similaridad (CKMSF). En la fase de agrupamiento se utilizó el algoritmo k-

s difuso con funciones de similaridad (FKMSF) para construir los agrupamientos. Este 

itmo es una versión difusa del algoritmo KMSF utilizado en la fase de agrupamiento 

s algoritmos CKM

introdujo una manera de trabajar con retículos de generalización para generar conceptos 

os a partir de agrupamientos difusos. Un inconveniente de este algo

en el caso duro, es el uso de retículos de generalización. Por esta razón, se propuso el 

itmo FCKMCF, el cual no depende de retículos de generalización para la gen

de los conceptos difusos. En este algoritmo, al igual que en el algoritmo FCKMSF,  se 

ó el algoritmo FKMSF para construir los agrupamientos. Por otra parte, en la fase de 

caracterización se utilizó el concepto de rasgo complejo difuso para generar los conceptos 

s agrupamientos. Para calcular los rasgos complejos difusos los mejores resu

obtuvieron al utilizar los Ф-testores difusos como conjuntos de apoyo. 

 165



Conclusiones 
 

Para evaluar la calidad de los conceptos difusos obtenidos por los algoritmos FCKMSF 

KMCF se propuso una función de calidad. Esta función toy FC ma en cuenta qué tan 

perte

al ag

concepto cubre a un objeto, con respecto al grado de pertenencia del objeto al 

 

A lizado del algoritmo k-means conceptual se concluye que el 

retículo de generalización propuesto por Ralambondrainy para los atributos cuantitativos no 

satisface la definición de retículo de generalización. Por lo cual, se uso un nuevo retículo de 

generalización que satisface la definición y permite obtener conceptos con mejor calidad.  

 

Por otra parte, se realizaron pruebas con el algoritmo CKMSF tomando distintos 

valores para los parámetros α y β, de lo cual se concluye que las mejores calidades de los 

nuevo ar el 

retículo original. 

 

En la experimentación realizada con los algoritmos conceptuales duros propuestos, 

que l KMCF 

 

se pu

faltan

fase d

 

cercano es el grado en que el concepto cubre a un objeto, con respecto al grado de 

nencia del objeto al agrupamiento, para aquellos objetos que pertenecen con alto grado 

rupamiento. Al mismo tiempo se considera qué tan lejano es el grado en que el 

agrupamiento, para aquellos objetos que pertenecen con grado bajo al agrupamiento. 

Conclusiones 

 partir del análisis rea

conceptos se obtienen para valores de α y β cercanos a 0. Además, al utilizar el retículo 

 las calidades de los conceptos dependen menos de estos parámetros que al utiliz

observamos que los algoritmos CKMSF y CKMCF obtienen conceptos de mejor calidad 

os conceptos obtenidos por el algoritmo CKM. Por otra parte, el algoritmo C

genera conceptos con menor número de predicados que los algoritmos CKM y CKMSF.  

Adicionalmente, para las bases de datos en las que se observa ausencia de información 

do observar que se obtienen mejores resultados cuando se completan los datos 

tes antes de realizar el agrupamiento que cuando se completan los datos después de la 

e agrupamiento. 
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De esta parte de la tesis podemos concluir que el algoritmo CKMCF es una buena 

ativa para la solución de problemas de agrupamiento conceptual restringido duro 

o en semillas cuando los 

altern

basad objetos están descritos por atributos cualitativos y 

tienen

CKM

 

Por otra parte, en la experimentación realizada con los algoritmos conceptuales difusos 

propuestos, observamos que aún cuando los algoritmos FCKMSF y FCKMCF con Φ-

calida

FCKM edicados que el algoritmo FCKMSF.  

S uir que los algoritmos 

FCKMSF y FCKMCF son una primera aproximación para la solución de problemas de 

agrupamiento conceptual restringido difuso basado en semillas y permiten resolver 

mezc

 

L

siguientes: 

i. D  duros basados en semillas. 

a. Algoritmo k-means conceptual con funciones de similaridad (CKMSF). 

b. Algoritmo k-means conceptual con rasgos complejos (CKMCF). 

ii. Una función para evaluar la calidad de los conceptos duros. 

 

iii. Una formalización del problema de agrupamiento conceptual restringido difuso. 

 

cuantitativos mezclados y se presenta ausencia de información. Por otra parte, cuando se 

 problemas para los cuales se conocen los retículos de generalización, el algoritmo 

SF es una alternativa viable para la solución de este tipo de problemas. 

testores difusos tienen un desempeño similar, el algoritmo FCKMSF obtuvo mejores 

des de los conceptos que el algoritmo FCKMCF. Mientras que, el algoritmo 

CF genera conceptos con menor número de pr

 

obre los algoritmos conceptuales difusos podemos concl

problemas en los cuales los objetos están descritos por atributos cualitativos y cuantitativos 

lados, posiblemente con ausencia de información en las descripciones de los objetos.  

Aportaciones 

as principales aportaciones de este proyecto de investigación doctoral son las 

 

os algoritmos conceptuales restringidos
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iv. Dos algoritmos conceptuales restringidos difusos basados en semillas. 

a. Algoritmo k-means conceptual difuso con funciones de similaridad (FCKMSF). 

b. Algoritmo k-means conceptual difuso con rasgos complejos (FCKMCF). 

v. U
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En la fase de caracterización de los algoritmos CKMSF y FCKMSF, para evaluar si un 

en lu unción de comparación definida para cada atributo; lo cual hace que 

este 

carac s funciones de comparación utilizadas en la fase 

 

En la fase de caracterización del algoritmo FCKMSF las condiciones α-discriminante y 

β-caracterizante se verifican de la misma manera que en el caso duro, es decir, no se toman 

 

na función para evaluar la calidad de los conceptos difusos. 

artínez I. O., Martínez-Trinidad J. F. and Carrasco-Ochoa J. A. 

artínez I. O., Martínez-Trinidad J. F. and Carrasco-Ochoa J. A. 

Mexico, 2006. 

Trabajo Futuro 

predicado cubre a un objeto se utiliza como función de comparación la coincidencia total, 

gar de utilizar la f

los conceptos obtenidos no caractericen adecuadamente a los agrupamientos. Para resolver 

inconveniente se propone adaptar estos algoritmos para que, en la fase de 

terización, puedan utilizar las misma

de agrupamiento. 
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Conclusiones 
 
en cuenta los grados de pertenencia de los objetos ni el valor de Pµ  de los predicados, lo 

rigina que los predicadoscual o  cubran mayor número de objetos con grado de pertenencia 

gener

grado

asignadas por los predicados. 

C

obtie

cual, e de caracterización, para generar 

 

objet

agrup

posib a función propuesta para evaluar la calidad de los 

conce

propone definir una función de calidad que tome en cuenta ambos aspectos. 

 

cercano a 0, lo que reduce la calidad de los conceptos. Por esta razón, se propone 

alizar las condiciones α-discriminante y β-caracterizante para tomar en cuenta los 

s de pertenencia de los objetos a los agrupamientos así como las pertenencias 

 

on base en los resultados experimentales se observó que los algoritmos propuestos 

nen conceptos con buenas calidades; no obstante, éstas aún pueden mejorarse. Por lo 

se propone buscar nuevas estrategias, en la fas

mejores conceptos. 

En problemas prácticos se desea obtener conceptos que cubran el mayor número de 

os del agrupamiento y, al mismo tiempo, el menor número de objetos fuera del 

amiento. Además, se desea que estos conceptos estén formados por el menor número 

le de predicados y atributos. L

conceptos toma en cuenta únicamente el número de objetos que son cubiertos por los 

ptos, sin tomar en cuenta el tamaño de dichos conceptos. Como trabajo futuro se 
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