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Resumen

En este trabajo, se presenta un algoritmo incremental para clasificacion
supervisada llamado INC-ALVOT (algoritmo de votacion incremental). Este
algoritmo permite manejar conjuntos de datos mezclados, los cuales no se
almacenan en la memoria principal. Ademas, el algoritmo permite incorporar
nuevos objetos en el conjunto de datos inicial, realizando un niimero minimo
de operaciones para la clasificacion de nuevos objetos con el conjunto de
datos expandido. Se presentan los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo
propuesto en diversos conjuntos de datos reales comparado con el algoritmo
clasico de votacion ALVOT.

----- Palabras clave: Clasificacion supervisada, algoritmos de votacion,
algoritmos incrementales

Abstract

In this paper, an incremental supervised classifier called INC-ALVOT
(incremental voting algorithm) is presented. This algorithm allows handle
mixed data sets which do not keep in main memory. Besides, it allows
that when the classification of a goal object was realize, new objects are
incorporated in original database, carrying out a minimal operations for the
classification of goal object with the expanded data set. Result obtained with
the proposed algorithm and classical ALVOT algorithm on different real data
sets is presented.

----- Keywords: Supervised classification, voting algorithms,
incremental algorithms

* Autor de correspondencia: teléfono: + 52 + 375 + 758 05 00 ext. 7291, fax: + 52 + 375 + 758 01 48 ext. 7291, correo electronico:
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Introduccion

El modelo de algoritmos de clasificacion super-
visada denominado ALVOT [1,2], ha sido desa-
rrollado en el enfoque logico combinatorio de
patrones [1]. Este modelo se basa en el concepto
de precedencia parcial, que radica en que la com-
paracion entre dos objetos se puede realizar parte
a parte (parcialmente), y no necesariamente entre
toda la descripcion completa del objeto. Para la
aplicacion de ALVOT es necesario determinar al-
gunos parametros, incluyendo el conjunto de sis-
temas de apoyo, el cual indica que partes de los
objetos seran relevantes para compararse.

Se han propuesto diferentes mejoras al modelo
de algoritmos ALVOT, basadas principalmente
en optimizar la estrategia de busqueda para com-
putar el sistema de conjuntos de apoyo [3], y en
la edicion de objetos y de los conjuntos de apo-
yo manejados por el algoritmo [4]. Sin embargo,
solamente han sido reportados en la literatura
modelos de algoritmos ALVOT no incremen-
tales, y estos algoritmos presentan la necesidad
de mantener el conjunto de datos completo en la
memoria principal. Pero, si el tamafio del conjun-
to de datos es grande, entonces la aplicacion del
algoritmo puede no ser factible de aplicarse. Otro
inconveniente es la re-clasificacion de un objeto
cuando la muestra de aprendizaje es incrementa-
da con mas objetos (i.e. un conjunto de datos al
cual le han sido anadidos nuevos objetos), lo cual
implica procesar nuevamente todos los objetos de
la muestra de aprendizaje.

Por otro lado, fue desarrollado un algoritmo CR+
paralelo de clasificacion supervisada basado en
precedencias parciales, el cual tiene un compor-
tamiento analogo a ALVOT [5]. Sin embargo,
este algoritmo en el paso de la generacion de can-
didatos de conjuntos de apoyo, realiza una can-
tidad significativa de repeticiones en diferentes
procesadores, lo cual repercute en el tiempo de
ejecucion del algoritmo, obteniendo tiempos si-
milares al algoritmo secuencial.

Una alternativa para mejorar algunas de las de-
ficiencias mencionadas anteriormente, es el de-
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sarrollo de algoritmos incrementales [6], especi-
ficamente para clasificacion supervisada. En el
ambito del enfoque 16gico combinatorio, se han
desarrollado diversos algoritmos incrementales
[7, 8, 9]. Estas técnicas han reportado mejores
tiempos que algunos modelos de algoritmos no
incrementales.

En este trabajo, se propone un algoritmo ALVOT
incremental, denominado INC-ALVOT, el cual
mejora este modelo de algoritmos, ya que no
mantiene el conjunto completo de datos en me-
moria (solamente trabaja con el objeto en estudio
y con el calculo parcial de todos los objetos pro-
cesados previamente). Ademas, si el conjunto de
datos inicial es incrementado, el algoritmo pro-
puesto solamente procesard los nuevos objetos
afladidos en el conjunto de datos expandido.

Conceptos basicos

Sea U ={0,,0,...,0;....} un universo de objetos,
MA=40,,0,...0,,} un subconjunto de U (deno-
minado también como muestra de aprendizaje
para la clasificacion); R = {X X5 X n} el con-
junto de atributos que describen a los objetos de U.
Cada X; e M, , donde M, se denomina conjunto
de valores admisibles de la variable X;. MA es la
union finita de ¢ conjuntos disjuntos K,,K,..... K,
llamados clases. Cada objeto O, € MA tiene aso-
ciado un c-tuplo de pertenencia, el cual describe
la correspondencia del objeto O, a las clases
K,,K,...K,_ Estac-tupla de pertenencia se denota
por P(0;), donde P(0,)=1{R(0;)....P.(0;)}, donde
P,(0,)=1significa que 0,¢ K, y P(0,)=0sig-
nifica que O, no pertenece a la clase K, [10].

Las bases que describen los modelos de algorit-
mos de votacion (ALVOT) fueron tomadas de

[4].

Definicion 1.- Un sistema de conjuntos de apoyo
denotado por {¥} es un conjunto de subconjun-
tos de atributos de R (i.e. {w}={w, w,,...w,}).
Este sistema indica qué partes (i.e. que subcon-
juntos de atributos se consideraran) de los obje-
tos seran comparados. Cada W; € {W} es llamado
conjunto de apoyo.



Definicion 2.- Sea < R un conjunto de atribu-
tos. La sub-descripcion de un objeto O usando
solamente los atributos de W, se denomina la W-
parte del objeto O, y se denotara como WO.

El modelo de algoritmos de votacion esta basado
en las siguientes ideas:

Analogia. Se usa una funcion de semejanza
entre objetos, la cual refleja la analogia exis-
tente en el problema real.

Precedencia parcial. Las comparaciones
no son efectuadas entre las descripciones
completas de los objetos, sino entre sub-des-
cripciones previamente seleccionadas (i.e.
conforme el sistema de conjuntos de apoyo
definido).

Frecuencia. En los algoritmos de votacion,
un objeto corresponderd a una clase, si este
es mas similar a los objetos de esa clase.

El modelo de algoritmo de votacion es determi-
nado por seis parametros. Cada uno de ellos, pue-
de cambiarse de acuerdo al problema a resolver.
Este hecho caracteriza a esta familia de algorit-
mos. Los parametros que definen un algoritmo de
votacion son los siguientes:

Sistema de conjuntos de apoyo {W}. El sistema de
conjuntos de apoyo determina que partes de los
objetos, seran comparados al aplicarse el algorit-
mo. Cualquier subconjunto del conjunto potencia
de los atributos puede ser usado como un siste-
ma de conjunto de apoyo. Por ejemplo, pueden
tomarse en consideracion aquellos subconjuntos
con un cardinal fijo de atributos, el conjunto de
los testores tipicos [11], entre otros.

. . 2
Funcién de semejanza: (F'S: M, x o x M, ~ oo).
Esta funcion determina como deben ser compara-
das las sub-descripciones de los objetos.

Funcion de evaluacion entre objetos para un conjunto
de apoyo fijo (Fj : M; xo le.z oo). Esta

J q

funcidn determina el valor de la semejanza en-
tre el objeto a clasificar O y cada uno de los ob-

jetos del conjunto de datos pertenecientes a MA,
para cada conjunto de apoyo fijo #; . El resulta-
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do de esta funcién es el voto generado por cada
objeto de MA con respecto al objeto a clasificar
O, tomando solamente los atributos del conjunto
de apoyo considerado ;.

Esta funcion puede considerar el peso asignado
a cada objeto de MA, ademas de los pesos asig-
nados a los atributos del conjunto de apoyo con-
siderado. Las funciones (1) y (2) son ejemplos
de estas funciones. Donde P,(0;) es el peso del
objeto O,y Py(X,) es el peso del atributo X,

ij @Vj): FS@VjOi’WjO) (1)

FWj @Vj ): Py (0, ) Py (X, ) FS(VVjOi’WjO) )

Funcioén de evaluacion por clase para un conjunto
de apoyo fijo (FCy, : ooo). Esta funcion conta-
biliza todas las evaluaciones realizadas entre los
objetos de MA y el nuevo objeto a clasificar O
con respecto a cada clase K, , para un conjunto
de apoyo fijo W, . El resultado de esta funcion es
el voto generado por cada clase para el objeto a
clasificar O, con respecto al conjunto de apoyo
fijo ;. Algunos ejemplos de estas funciones son
dados en (3) y (4), donde [v,] es el nimero de
objetos que contiene la clase K.

1
Fr, 0= Y Fy (W;) (3)

FCWf (t)={1 siz FWi (W/ )>= d,d > 0,0 en otro caso} 4)

Funcién de evaluacion por clase para el sistema
de conjuntos de apoyo (Fy,4 : 0 o 0). Sumariza to-
das las evaluaciones por clase efectuadas para el
objeto a clasificar O, para el sistema de conjuntos
de apoyo completo. Al resultado que genera esta
funcién se le llama el voto dado por cada clase
hacia el objeto O a clasificar, para todos los con-
juntos de apoyo procesados. Algunos ejemplos
de estas funciones son mostrados en (5) y (6),
donde [{w}] es el numero de conjuntos de apoyo
que contiene {W}.

Fyle)= ﬁ > FC, () (5)
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Fy (2) :{1 siz FCy, (1)>=d,d > 0,0 en otro caso} (6)

Regla de solucion S (S: B¢ oo, P: oo B, donde
B = {0,1}). Sumariza todas las evaluaciones
globales obtenidas por cada clase. Esta funcion
determina a que clase(s) corresponde el objeto
a clasificar. La regla de solucion tiene la forma
S = (A (Fy@) 2 (Fy @) P.(F @) donde
P,.(F{W}(i)j: 1 si el objeto a clasificar es asignado
a la clase i, y A(F,(i))=0 en otro caso. Un
ejemplo de esta funcion es mostrada en (7).

PEp @)=t siFpn0)= Fgyy()) Vi # j:0 en otro caso} (7)

Con estos parametros definidos, los algoritmos
de votacion tienen las siguientes etapas:

a) Determinacion de los parametros del modelo

b) Aplicacion de la funcion de evaluacion entre
objetos, para el objeto a clasificar con cada
conjunto de apoyo.

¢) Ejecucion de la funcién de evaluacion por
clase, para cada conjunto de apoyo.

d) Aplicacion de la funcion de evaluacion por
clase, para todo el sistema de conjuntos de

apoyo.

e) Aplicacion de la regla de solucion que deter-
minara a que clase(s) correspondera el obje-
to a clasificar.

El algoritmo INC-ALVOT propuesto

INC-ALVOT es un algoritmo incremental, el cual
procesa objeto por objeto del conjunto de datos
que se vaya procesando. El algoritmo propuesto
no almacena el conjunto de datos en la memo-
ria principal, solamente guarda y maneja algunas
estructuras simples las cuales conservan las ope-
raciones parciales entre las ecuaciones para com-
parar objetos con las funciones de evaluacion de
clases para los conjuntos de apoyo, evaluacion
por clases para todo el sistema de conjunto de
apoyo, asi como la regla de solucion.
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Por cada objeto del conjunto de datos que INC-
ALVOT procesa, se genera una clasificacion par-
cial del objeto a clasificar y al procesarse todos
los objetos del conjunto de datos el algoritmo
generara la misma clasificacion que el algoritmo
ALVOT clasico, con la diferencia de que INC-
ALVOT, podra continuar anexando nuevos obje-
tos en el conjunto de datos, con la misma filosofia
de procesamiento que con los objetos iniciales.
Este hecho garantiza que la precision de la clasi-
ficacion no decrece.

El procedimiento que realiza el algoritmo pro-
puesto, le permite manejar y procesar conjuntos
de datos que rebasen la capacidad de la memoria
principal.

La principal diferencia entre el algoritmo clasi-
co ALVOT y el propuesto, radica en que ALVOT
basa sus comparaciones entre el objeto a clasifi-
car y los del conjunto de datos. De manera dife-
rente, INC-ALVOT basa sus comparaciones en-
tre cada objeto del conjunto de datos y el objeto a
clasificar, permitiéndole utilizar los resultados de
los calculos efectuados con los objetos ya proce-
sados, con los objetos restantes del conjunto de
datos.

Este funcionamiento le permite al algoritmo pro-
puesto manejar nuevos objetos afadidos en el
conjunto de datos, como cualquier otro objeto ya
incluido en el conjunto mencionado. A diferencia
de ALVOT, el cual debe volver a procesar nueva-
mente todos los objetos con los cambios realiza-
dos en el conjunto de datos.

Las variables utilizadas por el algoritmo propues-
to, ademas de su tipo, dimensiones y valor inicial
se muestran en la tabla 1. Los simbolos usados
en esta tabla, asi como su significado son los si-
guientes: E — Estatica; A — Arreglo; M — Matriz;
n —nuamero de atributos; ¢, — cardinal del conjunto
de apoyo j; C - cardinal del conjunto {W} ; ¢ —
numero de clases.
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Tabla 1 Caracteristicas de las variables utilizadas en el algoritmo

Nombre del elemento; estructura usada Tipo Dimensiéon Valor inicial
O (objeto a clasificar; A) E n (X, X,]
O, (objeto tomado de MA; A) E n (X, X,]
W, ( conjunto de apoyo W, ; A) E tn [X_,1,~~-,X_,-j ]
ch (evaluacion por clase para cada W, ; M) E & C, [0.0....0...,0,0,....0]
Fw (evaluacion por clase para todos los W iA) E c [0,0....0]
S (salida o valor de la clasificacion; A) E c [0,0,...,0]
Nota: La descripcion del arreglo [X 100 X n ] indica que éste toma el valor definido para el objeto respectivo, es decir O (objeto a clasifi-

car)u Oj (objeto tomado de MA). De igual manera, la descripcion del arreglo [X i’ o, X Jy ] indica que éste toma valores de un subconjunto
J

de variables, correspondientes a la definicion de cada conjunto de apoyo VV]

A continuacion, se describe el algoritmo INC-
ALVOT propuesto.

Entrada: O (objeto a clasificar); O, (objeto toma-
do de MA)

Salida: S = (P,(0),P,(0)....P.(0)) (clasificacion

generada hasta el objeto O, parcialmente)

Para el objeto U; € K, = M4

Calcular FCy (10, W)) donde 0, € K,, para cada
conjunto de apoyo w, incrementando solamente
los valores de la clase K,

Aplicar Fiy(r O) incrementando solamente los
valores de la clase K,

Modificar  § = (P,(0),P,(0)....P.(0)), tomando

exclusivamente el valor de la clase K,

El algoritmo incremental presentado, va generan-
do una clasificacion parcial conforme va proce-
sando cada objeto O; de la muestra de aprendiza-
je, incrementando solamente aquellos valores en
los arreglos o matrices que representan a las fun-
ciones £ CWj y Fiyy, en el lugar correspondiente a
la clase que pertenece el objeto O, . De esta ma-
nera, se va generando de manera incremental la
clasificacion del objeto O, guardando en los arre-
glos previamente descritos, el valor que aporta

cada objeto O; de la muestra de aprendizaje, para
cada conjunto de apoyo " definido. Siguiendo
este proceso, se va generando una clasificacion
parcial del objeto O, tomando en cuenta hasta el
ultimo objeto O, procesado. El pseudocodigo del
algoritmo se expone en el apéndice A.

Al procesarse el Gltimo objeto de MA, la clasifi-
cacion generada dada en S, serd la misma que la
obtenida por el algoritmo ALVOT clasico. Este
hecho se basa en la proposicion 1.

Discusion del algoritmo. El algoritmo propues-
to, por su naturaleza incremental, es capaz de
procesar una cantidad considerable de funciones
para realizar la evaluacion por clase tanto para
un conjunto de apoyo fijo (¥ CW}.), como para el
sistema de conjuntos de apoyo ( Fj ). Esta fa-
milia de funciones debe ser expresada por ejem-
plo, en términos de sumatorias y productos que
contemplen la evaluacion del objeto tomado de la
muestra de aprendizaje, y al mismo tiempo, con-
serven los resultados previamente generados con
los objetos ya procesados. De esta manera, si se
usara una funcion similar a la expresada en (3),
se guardaria el resultado de la suma que aporte el
objeto de la muestra de aprendizaje, con la suma
previamente generada con los objetos ya proce-
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sados. Entonces, cada vez que se procese un ob-
jeto de la muestra de aprendizaje, se actualiza y
guarda la suma parcial de estos elementos, y el
factor multiplicativo se generara solamente como
el nimero de objetos ya procesados correspon-
dientes a la clase en cuestion (este valor se puede
manejar por medio de un contador). El valor de la
funcidn retornado dependera de la suma parcial
generada y del factor multiplicativo parcialmente
generado.

De igual manera, existen funciones como el caso
de la mediana, las cuales no puedan ser repre-
sentadas de la manera anteriormente explicada,
y entonces no se podrian transformar en una fun-
cion equivalente que pueda calcularse de manera
incremental. El algoritmo propuesto no esta con-
cebido para manejar este tipo de funciones.

Proposicion 1. Sea dado un conjunto de datos con
m-objetos. El resultado al aplicar INC-ALVOT
m-veces a este conjunto de datos (sin repetir ob-
jetos) generara el mismo resultado de clasifica-
cion que al aplicar el algoritmo ALVOT al mismo
conjunto de datos.

Demostracion. Se realizara por induccion.

Para k=1 objeto. Al aplicar ALVOT, tomando
solamente un objeto del conjunto de datos, se
calcula F CWj y luego Fjyy, modificando exclusi-
vamente el valor de la clase K, , debido a que el
objeto procesado pertenece a esta clase. Cuando
se aplica INC-ALVOT a este mismo objeto, se
calcula £ CWj, para cada conjunto de apoyo W,
para posteriormente calcular Fjyy, lo cual incre-
mentara solamente los valores de la clase X, ala
cual pertenece el objeto procesado. Los restantes
valores permanecen en cero. Como se usan las
mismas funciones de evaluacion en ambos algo-
ritmos, se genera el mismo resultado de clasifica-
cion para ambos.

Suponiendo que se cumple para k=m-1 objetos,
se demuestra que se cumple para k=m objetos.

Al aplicar ALVOT a todo el conjunto de datos
el algoritmo realiza los mismos calculos para los
conjuntos de apoyo fijo, de ¥ Cij de Fy queal
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procesar los m-1 objetos, mas los incrementos en
estas funciones sobre la clase X, correspondien-
tes al ultimo objeto procesado del conjunto de
datos. En este paso, se ha aplicado INC-ALVOT
m-1 veces sobre el conjunto de datos, faltando
por procesar un ultimo objeto del conjunto de da-
tos (el objeto m). Al aplicar nuevamente INC-AL-
VOT a este tltimo objeto, se calcula FCy .y Fy
incrementando solamente el valor de la clase K .
a la cual pertenece el tltimo objeto procesado del
conjunto de datos, generando entonces el mismo
resultado de clasificacion que ALVOT aplicado
en todo el conjunto de datos con m-objetos. Por
lo tanto, el resultado de clasificacion aplicando
INC-ALVOT m-veces al conjunto de datos, ge-
nera el mismo resultado de clasificacion cuando
se aplica ALVOT al mismo conjunto de datos.

Experimentacion

En esta seccion, se muestran dos ejemplos uti-
lizando el algoritmo ALVOT clasico, y el algo-
ritmo incremental INC-ALVOT propuesto. Los
conjuntos de datos utilizados fueron tomados de
[12 ]. El primer ejemplo, consta de un subconjun-
to de diez objetos del conjunto de datos car, el
cual se muestra en la tabla 2.

El objeto a clasificarse es: O={low, low, Smore,
more, big, high}. Los resultados obtenidos por
INC-ALVOT de manera parcial y al procesar to-
dos los objetos del conjunto de datos, asi como el
resultado generado por el algoritmo clasico AL-
VOT son mostrados en la tabla 3. En esta tabla,
se muestra y remarca el mayor valor obtenido al
procesar cada nuevo objeto del conjunto de datos
(en este caso, desde O, hasta O, ), obteniendo al
final del ultimo objeto procesado la clasificacion
final del objeto, la cual es la misma que la gene-
rada por el algoritmo ALVOT clasico. En la tabla,
se puede visualizar que cada vez que un nuevo
objeto del conjunto de datos es procesado, el va-
lor de la clasificacion es incrementada. INC-AL-
VOT, después de procesar todos los objetos del
conjunto de datos de prueba, clasifica al objeto O
en la clase vgood, coincidiendo con el resultado
obtenido por ALVOT clasico.



Tabla 2 Subconjunto de diez objetos tomados de car
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datos actualizado. El algoritmo propuesto, fue con-
cebido para ser eficiente ante la adicién de nuevos

Objeto X, X, X, X, X, X, Clase objetos en el conjunto de datos. En este trabajo, no
1 low low 5more 4  med low  unacc se m}lestra la aplicacion del glgorl'tfno propu.esto a
ningun problema real de clasificacion en particular.
2 low low Smore 4 med med good Sin embargo, existen problemas reales de clasifica-
3 low low 5more 4  med high vgood cion, para los cuales es adecuado el uso del algorit-
, mo propuesto, debido a que van incrementando el

4 low low 5more 4 big low unacc , . . ..
numero de instancias de la muestra de aprendizaje.
5  low low 5more 4 big  med  good O donde el nimero de elementos de la muestra de
6 low low 5more 4 big  high  vgood aprendizaje es mas grande que el tamafio de la me-
moria principal de la computadora. Algunos proble-
7~ low low Smore more small low  unacc mas de este tipo son: a) la deteccion y clasificacion
8 low low 5more more small med  acc de casos en epidemias en la poblacion (como la
9 low low 5more more small high  good 1nﬂue.nz'a HIND), ,ya que puede. aumentar l.a fues-
tra original de pacientes contagiados con diferentes

10 low low 5more more med low  unacc

Para el segundo ejemplo, se utilizaron 4 conjun-
tos de datos reales, tomados de [12]: Zoo, Cars,
Nursery y Mushroom. Se consideraron 96 objetos
para Zoo, 1.723 para Cars, 12.954 y finalmente
8.119 objetos de Mushroom. Ademas, para veri-
ficar la eficiencia del algoritmo propuesto cuando
nuevos objetos son anexados al conjunto de datos
original, se anexaron 4 objetos para Zoo, Cars y
Mushroom, y 5 para Nursery, obteniendo asi nue-
vos conjuntos de datos actualizados.

Los conjuntos de datos no estaticos (i.e. actualiza-
dos) donde nuevos objetos son afiadidos, elimina-
dos o0 modificados, son de especial interés en areas
como Mineria de Datos, donde uno de los reque-
rimientos altamente deseables que deben cumplir
los algoritmos es que sean eficientes ante cambios
realizados en los conjuntos de datos [13], no de-
biendo procesar nuevamente todo el conjunto de

variantes del virus; b) la deteccion de fraudes rea-
lizados por pagos con tarjetas bancarias, donde se
van incrementando e identificando las maneras de
efectuar los fraudes mencionados.

En todos los experimentos, el sistema de con-
juntos de apoyo se formo6 por combinaciones de
atributos de longitud 2. También, fueron usadas
las ecuaciones (1), (3), (5) y (7) en las diferentes
etapas del algoritmo INC-ALVOT.

Los algoritmos fueron implementados en Java,
en una PC con procesador Pentium IV, con 1 Gi-
gabyte de Memoria RAM, y bajo el sistema ope-
rativo SUSE LINUX 9.2.

En la tabla 4, es mostrado el tiempo de ejecucion
de los algoritmos ALVOT e INC-ALVOT. En to-
dos los experimentos realizados, INC-ALVOT
mejor6 los tiempos obtenidos por ALVOT clasi-
co. En algunos casos, INC-ALVOT fue 39 veces
mas rapido que ALVOT (con Mushroom).

Tabla 3 Resultados parciales y final obtenidos por INC-ALVOT y ALVOT clasico

o o o0 o0 o0 O O O 0 0, ALVOT Clase
75 75 75 875 875 875 9166 9166 9,166 9375 9375  unacc
0 75 75 75 875 875 875 875 999 999 100  good
0o 0 100 100 100 11,25 11,25 11,25 11,25 11,25 11,25  vgood
o 0 0 0 0 0 0 100 100 100 10,0 ace
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Tabla 4 Tiempos de ejecucién en segundos de
los algoritmos INC-ALVOT y ALVOT clasico, para
diferentes conjuntos de datos reales

Conjunto Numero Numero Tiempo  Tiempo
de datos objetos atributos INC-ALVOT ALVOT

Zoo 96 18 0,204 0,214

Cars 1.723 6 0,232 0,910

Nursery 12.954 8 2,294 85,923
Mushroom  8.119 22 43,171 1.713,718

En la tabla 5, son mostrados los tiempos necesi-
tados para realizar la clasificacion de un objeto,
cuando fueron agregados nuevos objetos a las
muestras de aprendizaje iniciales. De esta mane-
ra, INC-ALVOT solamente procesa los nuevos
objetos afiadidos a la muestra de aprendizaje, al
contrario que ALVOT, el cual debe contemplar
nuevamente todos los datos del conjunto inicial
mas los afiadidos. La diferencia de tiempos ob-
tenida en estos experimentos es muy notoria, por
ejemplo, cuando Nursey y Mushroom son pro-
cesados.

Tabla 5 Tiempos de ejecucién en segundos de los
algoritmos INC-ALVOT y ALVOT clasico, al afiadir
varios objetos en los conjuntos de datos reales iniciales

Tiempo de ejecucion de los algoritmos en segundos

Conjunto Numero

Nudmero Tiempo

Tiempo

de objetos i
o atributos INC-ALVOT ALVOT
datos anadidos
Z0o 4 18 0,006 0,099
Cars 4 6 0,001 0,889
Nursery 5 8 0,001 79,566
Mushroom 4 22 0,006 1.644,169

Finalmente, en la figura 1 se muestra el tiempo de
ejecucion de los algoritmos ALVOT e INC-AL-
VOT, al procesar el conjunto de datos Mushro-
om, de 1.000 en 1.000 objetos, hasta completar
los 8.119 que conforman la muestra de aprendi-
zaje en estudio. Esto significa que a la muestra
de aprendizaje inicial, se le adicionaron 1.000
objetos y se vuelve a procesar. Posteriormente,
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a la nueva muestra de aprendizaje generada, se
le vuelven a adicionar otros 1.000 objetos y se
procesa nuevamente. Y asi sucesivamente hasta
completar el nimero de objetos que componen la
muestra de aprendizaje.

1.800
1.600 -
1.400 -
1.200 -
1.000 -
800 -
600
400 -

200 Inc. Alvot |

0 T T T T T I I
1.000  2.000 3.000 4.000  5.000 6.000 7.000 8.000

Numero de objetos procesados

Figura 1 Tiempo de ejecucion de los algoritmos,
cuando se procesa Mushroom, tomando de 1.000 en
1.000 objetos

En general, estos experimentos muestran que
INC-ALVOT tiene un mejor desempeiio que AL-
VOT clasico, lo cual es reflejado en el tiempo de
ejecucion utilizado por ambos algoritmos

Conclusiones

En este articulo se presentd un algoritmo incre-
mental de clasificacion supervisada, denominado
INC-ALVOT. El algoritmo propuesto permite
manejar conjuntos de datos sin mantenerlos en la
memoria principal, ademas de permitir anexiones
de nuevos objetos en los conjuntos de datos ini-
ciales, requiriendo solamente un minimo tiempo
de procesamiento para reclasificar un objeto en
cuestion, debido al funcionamiento incremental
del algoritmo propuesto. Este hecho es posible,
debido a que INC-ALVOT mantiene todos los
calculos de los objetos previamente procesados,
al contrario del algoritmo clasico ALVOT, el cual
realiza los calculos de todos los objetos sin guar-
dar informacion anteriormente procesada, inclu-
yendo los nuevos objetos afiadidos en los conjun-
tos de datos.



De la experimentacion realizada, se puede con-
cluir que el algoritmo incremental propuesto tie-
ne un mejor desempeno que el algoritmo ALVOT
clasico. Pudiéndose notar el crecimiento cua-
dratico del tiempo para ALVOT, contra el creci-
miento mostrado por el algoritmo INC-ALVOT
propuesto.

El trabajo futuro incluye la paralelizacion del al-
goritmo, ademas del desarrollo de una fase de-
cremental, cuando se eliminen objetos en vez de
afiadirlos en los conjuntos de datos.
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Apéndice A. Pseudocddigo del
algoritmo INC-ALVOT

Entrada: O (objeto a clasificar); O, € MA (i-ésimo
objeto de la muestra de aprendizaje)

Salida: § = [P, (0,) P,(0,)...,.(0,)] (clasificacion
generada hasta el objeto O))

Paso 1: Para cada K, donde O, € K, hacer
Para cada 7; € J¥ } hacer

D, = Calcula_Factor(Oi, Wj, opcl)

FC_TEMB, [Ljl Fc_tem, [AL i1+ Fs@,0,.w,0)

FCy Il jl= D+ FC_TEMB, ][]
D, = Calcula_Factor(Oi, Wj, opc2))

F TEMPylt|1=F TEMPy ]+ FCy, [10/1

F{W}[f]: D, *F_TEMQW}[f]

Paso 2: Asigna Clase(S);
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Asigna_Clase(S)
Para cadai=1,...,c¢ hacer
Si F{W}{i]2 F{w}[/] i # j entonces
S[i] = 1; (es decir P(O) = 1,
el objeto pertenece a la clase 1)
En otro caso
S[i] = 0; (es decir P(O) = 0,
el objeto no pertenece a la clase 1)

La funcion FS@VjOi,WjO) retorna la semejanza
entre los objetos Oy O,, considerando solamente
los atributos definidos en el conjunto de apoyo
W,. Calcula_Factor(O;,W;,opc) retornara un valor

204

que multiplique la sumatoria parcial realizada,
como en la ecuacion (3) y (5). Estos valores pue-
den depender de los O, y/o W en cuestion, y opc,
le indicaran a la funciéon que tipo de ecuacion
debe evaluarse. Si no debe anexarse un factor
multiplicativo, entonces esta funcion puede retor-
nar el valor 1, para no afectar los calculos reali-
zados. FC_TEMP,, 1] guardara los valores de la
sumatoria que se hayan realizado hasta el objeto
0;, conservando intactos estos valores. FCy, AR
Almacenara el valor de la sumatoria parcial, por
el factor multiplicado que puede ser considerado
en el calculo. De igual manera, F_TEMP{W}[t] con-
servara sin modificar los valores de la sumatoria
de los FCWi [tI/]



