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1 IntroducciónResumen

En muchas ciencias aplicadas está presente el problema de
revelar la estructura subyacente en una colección de objetos
(situaciones, medidas, observaciones, fenómenos, etc.)c Esta
información de los objetos típicamente se encuentra
almacenada en archivos planos, bases de datos u algún otro
medio electrónico en forma estructurada. El problema de
clasificar o estructurar esta información ha sido estudiado
intensamente en el área del Reconocimiento de Patrones no
supervisado ("cluster analysis"). Los métodos desarrollados
en esta área, forman agrupamientos sobre la base de parejas
de objetos muy parecidos (o próximos) e ignoran la utilidad
del significado de los agrupamientos obtenidos, siendo este
último un elemento más natural para los especialistas.

Todas las técnicas tradicionales del Reconocimiento de
Patrones no supervisado tienen la desventaja de formar
agrupamientos los cuales no tienen una interpretación
conceptual. El problema del significado de los agrupamientos
obtenidos es dejado al especialista. Esta desventaja es
significativa ya que el especialista para los fmes de su
investigación o labor requiere no sólo los agrupamientos, sino
además quiere una explicación de ellos en términos humanos.

El agrupamiento conceptual surge a partir de los trabajos de
Michalski (1980), en este enfoque se propone encontrar a
partir de un conjunto de datos, no sólo los agrupamientos en

En este trabajo de investigación se propone un conjunto de
herramientas (definiciones, teoremas, modelos y algoritmos)
para resolver el problema de estructurar o clasificar
conceptualmente una muestra de datos.

Se introducen dos modelos (duro y difuso) que permiten
resolver el problema de la estructuración conceptual de
espacios en un marco teórico en el que las variables
utilizadas para describir a los objetos de estudio pueden ser
de naturaleza cuantitativa, cualitativa, o ambos y se permite
ausencia de información. Se describe cómo pueden
obtenerse los algoritmos conceptuales a partir de los
modelo propuestos.

También se presenta una nuevaformulación del concepto
de objeto simbólico de forma tal que los modelos
conceptuales propuestos quedan como caso particular de
esta nueva formulación. De hecho esta nueva propuesta
extiende el marco teórico de tal forma que las herramientas
de análisis de datos clásicas también quedan como caso
particular de la nuevaformulación.

De manera general se puede apreciar que los resultados
obtenidos no agotan el desarrollo de esta temática, sino que
el trabajo realizado abre nuevas líneas de investigación,
que por demás, son de gran importancia en la actualidad
para resolver problemas de análisis inteligente de datos.

264



Resumen de Tesis Doctoral' Herramientas para la Estructuración Conceptual de Espacios

consecuencia puede ser, simultáneamente, cualquiera
(cualitativa: Booleana, multi-valuada, difusa, lingüística y
otras o cuantitativas: enteras, reales). Por lo tanto, sobre el
ERl no supondremos ninguna estructura algebraica o

topológica. Consideremos una función Ci:M; x Mi-+ Li tal

que
a)Ci(xi(01x!(0))='t!![J{Ci(xi(0),xi(OJ)} si Ci es un criterio

de comparación de disimilaridad entre valores de la variable

x. oI
b)Ci(xi (01 xi (o)) = ~?J {C¡(x¡ (o), x¡ (O' ))} si Ci es un

criterio de comparación de similaridad entre valores de la

variable Xi para i=I,...,m.

Ci es una evaluación del grado de similaridad (o
disimilaridad) entre cualquiera dos valores de la variable Xi
donde Li es un conjunto totalmente ordenado, i=1 ,. ..,m.

Sea una función r:(M¡ x...xMm}-+ L, donde L es un

conjunto totalmente ordenado; r será denominada función
de similaridad y es una evaluación del grado de similaridad
entre dos descripciones cualquiera pertenecientes a MI.

Usualmente, la información acerca de los objetos (sus
descripciones) está dada en forma de una tabla o matriz

MI= Ix¡ {0 j ) Lm con n renglones (descripciones de objetos) y

m columnas (valores de cada variable en los objetos

seleccionados).
El problema de la estructuración conceptual de espacios

sobre M consiste en determinar el conjunto cubrimiento {K¡,
K2'...'Kc} c>l, así como el conjunto de conceptos asociados
a cada Ki i=I,...,c., en principio K; podrían ser subconjuntos
duros o difusos de M y estos podrían ser disjuntos o no.

3 Modelo Duro de Algoritmos de

Agrupamiento Conceptual

los que éstos se estructuran sino además conformar la
explicación de tales agrupamientos. El agrupamiento
conceptual está compuesto de dos tareas fundamentales: el
agrupamiento de entidades en el que se determinan
subconjuntos útiles de una muestra de objetos, y la
caracterización, la cual determina un concepto para cada
subconjunto descubierto por el agrupamiento.

De esta forma, por un problema de estructuración
conceptual de espacios, debemos entender que es aquél en
donde se parte de un conjunto de objetos descritos en
términos de un conjunto de rasgos o atributos (la muestra de
estudio), y el problema consiste en encontrar, de manera
general un cubrimiento de este conjunto de objetos, así como
las propiedades o conceptos asociados a los agrupamientos o
estructuras encontradas.

En las últimas dos décadas han sido propuestos diferentes
algoritmos de agrupamiento conceptual (ver Briscoe and
Caelli, 1996), entre los más representativos podemos citar a:
EPAM (Feigenbaum, 1963), CLUSTER/2 (Michalski,
1983), UNIMEM (Lebowitz, 1985), COBWEB (Fisher,
1990), CLASSIT (Gennari et al., 1990), COBWEB/3
(McKusick and Thompson, 1990), WITT (Hanson, 1990),
LINNEO+ (Béjar y Cortés,1992), K-MEANS
CONCEPTUAL (Ralambondrainy, 1995). En esta
investigación doctoral se realizó un estudio critico de los
mismos, en donde se muestran sus alcances y limitaciones
prácticas (ver, Martínez- Trinidad, 2000a).

Este trabajo está organizado de la siguiente manera: Como
primer paso se platea formalmente el problema de la
estructuración conceptual de espacios. Posteriormente se
presenta un nuevo modelo de algoritmos de agrupamiento
conceptual y su generalización al caso difuso. También se
aborda el problema de la estructuración conceptual desde el
formalismo de la Teoría de los Objetos Simbólicos.

Finalmente se enumera el trabajo que a futuro será
desarrollado.

Formal del2 Planteamiento

Problema

A partir de la fonnulación previa de un problema de
estructuración conceptual de universos, fue introducido un
nuevo modelo de algoritmos de agrupamiento conceptual
para el caso duro, es decir, cuando los agrupamientos
encontrados son subconjuntos duros del espacio a
estructurar (en el sentido de la teoría clásica de conjuntos).

En todo problema relacionado con la Teoría de Conjuntos,
los conjuntos pueden ser, detenninados de manera
extensional o intencional. En el problema de la
estructuración conceptual de espacios también surge esta
doble situación. De ahí que el modelo propuesto responda a
esta idea. Entonces, 4ado un conjunto de descripciones de
objetos, el objetivo es encontrar una estructuración
conceptual natural (agrupamientos y los conceptos
asociados a los mismos) de estos objetos en el espacio de
representación inicial. Esta estructuración conceptual debe
ser lograda usando alguna medida de similaridad entre
objetos y atendiendo a una cierta propiedad o criterio de
agrupamiento II para generar los agrupamientos. Los

El. problema de la estructuración conceptual de espacios
(ver, Martínez- Trinidad, 2000b y Martínez- Trinidad and
Guzmán-Arenas, 2001) se formula en los siguientes
términos: Sea M un conjunto de objetos. Una descripción
1(0) es defmida para cada objeto OeM y ésta es representada

por una secuencia fmita x¡ (o), x1(0)...,xm (0) de valores de

m variables del conjunto R = {X¡,X2...,Xm}, con x¡ (O) e Mi,

siendo Mi el conjunto de valores admisibles de la variable Xi.
Además asumiremos que en Mi hay un símbolo * el cual

denota ausencia de información, i=1 ,. ..,m. En otras palabras,
la descripción de un objeto puede estar incompleta. Esto es,
para al menos una variable no se conoce el valor.

Consideraremos que 1(0)eM1xM2x,...,xMm (este producto
cartesiano es el espacio de representación inicial ERI de los
objetos). La naturaleza de las variables o atributos por
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que construye los conceptos (RU) y la aplicación de reglas de
generalización (operador GEN, ver Martínez- Trinidad et al.,
1999c) para simplificar los conceptos. Un algoritmo del
nuevo modelo propuesto puede ser obtenido siguiendo el
diagrama de flujo de la figura 2.

agrupamientos así generados tendrán asociada una o más
propiedades que caractericen a los objetos clasificados en
los mismos. De ahí que deban seleccionarse conjuntos de
variables apropiadas para caracterizar a los agrupamientos
que conforman la estructuración.

De esta forma el nuevo modelo (ver Martínez- Trinidad y
Ruiz-Shulcloper, 1996) está conformado .en dos etapas, la
primera denominada estructuración extensional, en donde
los agrupamientos son creados sobre la base de la
similaridad entre los mismos y un cierto criterio II que
indica cómo usar esta similaridad. Un resultado importante
en esta dirección fue el estudio realizado sobre las relaciones
de conjunto entre los agrupamientos generados por
diferentes criterios de agrupamiento (ver Martínez et al.,
2000b). Esto se resume en la figura I, la jerarquía mostrada
impone un orden entre los agrupamientos, según su
generalidad, que puede resultar de utilidad en la práctica. Los
niveles inferiores contienen categorías muy especificas (o
incluso objetos aislados destacados) mientras que los niveles
superiores están formados por un conjunto de estructuraciones
más generales. Esta disposición de las estructuraciones puede
proporcionar, para un mismo universo de objetos, diferentes
visiones del mismo, consistentes en estructuraciones con
diferentes niveles de abstracción.

Agrupamiento
/ fJtrconexo ,

Agrupamiento

fJtrcompleto
maximal

"'&

Agrupamiento

f3o-compacto

"""'

Agrupamiento

f3o-juertemente

compacto

Figura 2. Diagrama de flujo para obtener un algoritmo
conceptual duro del nuevo modelo

Figura I. Grafo de inclusión entre los núcleos de los criterios
agrupacionales

La segunda etapa del modelo es llamada estructuración
intencional, donde se construyen los conceptos asociados a
cada agrupamiento.

El nuevO modelo de agrupamiento conceptual propuesto
(ver, Martínez-Trinidad and Ruiz-Shulcloper, 1997a), parte de
un conjunto de descripciones de objetos a estructurar. Las
funciones de similaridad entre variables y objetos deben ser
defmidas acorde a la forma en que el experto práctico lo hace.
Posteriormente las estructuras o agrupamientos K¡,...,Kc son
encontrados mediante la aplicación de un criterio
agrupacional. Los objetos son arreglados en forma matricial
para seleccionar subconjuntos apropiados de características
t¡,...,t" que serán útiles para caracterizar a los agrupamientos
encontrados. Se propusieron dos alternativas, a saber,
utilizando testores clásicos (ver Martínez- Trinidad and Ruiz-
Shulcloper, 1999a ) y testores por clase (Martínez- 'Frinidad
and Ruiz-Shulcloper, 1999b). La construcción de las
propiedades o conceptos asociados a cada agrupamiento K;
i= J ,...,c. es en base a los conjuntos de características
seleccionadas, la aplicación del operador REFUNION en t,

En la práctica profesional de especialistas en ciencias poco
formalizadas (soft-sciences), frecuentemente aparece el
problema de la clasificación no supervisada conceptual en
los que resulta de mucho interés saber no sólo qué objetos
pertenecen a los agrupamientos, sino además en qué medida
o grado los objetos pertenecen a los agrupamientos
encontradoso en qué medida cumplen la propiedad de cada
agrupamiento (ver, Zadeh, 1965). Dos objetivos principales
en este sentido son resueltos con el modelo de estructuración
difuso: a) obtener una estructuración extensional difusa -un
conjunto de agrupamientos difusos; b) obtener una
estructuración intencional, es decir, obtener una
caracterización conceptual de los agrupamientos difusos en
términos de conjuntos de características apropiadas.

En lo que concierne al primer objetivo, se obtiene una
estructuración del espacio de representación de los objetos
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El modelo difuso propuesto es el primero reportado en la
literatura, la importancia de este modelo estriba en la
originalidad y la trascendencia que esta línea de
investigación tiene en la solución de problemas de Minería
de Datos y Descubrimiento de Conocimiento.

Finalmente, el nuevo planteamiento de la defmición de
objetos simbólico en términos de variables simbólicas
permite un marco de trabajo más amplio para abordar
problemas de estructuración conceptual de espacios, en esa
investigación se mostró cómo esta nueva formulación abre
nuevas líneas de investigación como son: el análisis
numérico de datos clásicos; el análisis numérico de objetos
simbólicos; el análisis simbólico de datos clásicos; y el
análisis simbólico de objetos simbólicos. De aquí podemos
observar que el análisis clásico de datos queda como caso
particular de la nueva Teoría de Objetos Simbólicos
introducida en esta investigación.

Como trabajo futuro a corto plazo se pretenden desarrollar
mejoras en la etapa intencional de los modelos de
agrupamiento conceptual propuestos. También resulta de
gran importancia de'sarrollar algoritmos conceptuales de tipo
restringido, es decir, en donde a priori se pueda especificar
el número de agrupamientos a formar.

Finalmente se pretende estudiar cada uno de los cuatro
posibles análisis de datos que surgen a raíz de la nueva
Teoría propuesta sobre OS.
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