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Resumen

La extraccién de conocimiento representa la base de la toma de decisiones en diversos procesos;
siendo la mineria de datos un area del conocimiento fundamental para garantizar dicho objetivo. Entre
los procesos mas utilizados, en la actualidad se encuentran la inteligencia artificial y el andlisis
estadistico implementado mediante técnicas de asociacién, agrupamiento, clasificacion que son de-
sarrolladas con la aplicacion de métodos estocasticos, heuristica, redes neuronales. Sin embargo,
ante problemas de andlisis biolégicos dan soluciones temporales representando bajo grado de gene-
ralizacion. La presente investigacion describe una solucidn a la problemética planteada incidiendo
sobre la técnica de clasificacion a partir de la creacion de un algoritmo de programacion genética para
la generacion de reglas de produccion, para lo cual se proponen cuatro fases en su implementacién
donde se transita desde la iniciacion, pasando por la evolucion de lo individuos, evaluacién de las
poblaciones hasta la culminacion. Se valida ademas la eficiencia del algoritmo y se hace un analisis
comparativo sobre las soluciones LogenPro y Pgirla demostrandose la eficiencia de la propuesta

presentada.
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INTRODUCCION

La mineria de datos es actualmente un tema muy
difundido, que engloba una serie de procesos y técnicas
muy novedosas basadas en la inteligencia artificial y el
analisis estadistico, encaminados a la extraccion de
conocimiento procesable, nuevo y Util, implicito en grandes
almacenes de datos y/o bases de datos. Para encontrar
dicho conocimiento implicito en la informacion, esta rama
se apoya en la realizacién de diferentes tareas, en
dependencia del problema que se plantee, tales como:
asociacion, agrupamiento (clustering en ingles), clasificacion,
entre otras, siendo esta Ultima una de las méas usadas. Como
métodos de solucion a estas tareas se encuentran los
algoritmos estadisticos, redes neuronales, algoritmos
evolutivos o algoritmos de busqueda basados en reglas
probabilisticas, entre otros, y estos Ultimos presentan
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variantes como los algoritmos genéticos y la programacion
genética. Dada la efectividad de las tareas antes
mencionadas, se sugiere su aplicacion en herramientas que
apoyen las investigaciones realizadas en diferentes areas
cientificas, ya que permiten procesar grandes bases de datos
y son capaces de manejar indisolublemente datos de altas
complejidades. Los paradigmas evolutivos actuales estan
inspirados en la teoria de la evolucion de Darwin e intentan
simular en lo posible los procesos que ocurren en la
naturaleza, basando la resolucion de problemas
computacionales en mecanismos que simulan la evolucion
biolégica [1].

Los algoritmos genéticos son uno de los tipos de algoritmos
evolutivos mas utilizados, no siendo asi la programacion
genética, que cuenta con menos resultados probados que
estos, pero puede encontrarse entre las técnicas mas
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prometedoras. Por tanto, seria de gran importancia comprobar
la factibilidad del uso de la programacién genética en tareas
de mineria de datos, sin embargo, no existe una propuesta
concreta para enfrentar, con esta técnica, la tarea de
clasificacion. Las experiencias y referencias tenidas en el
campo de los algoritmos evolutivos en la mineria de datos
no son numerosas debido entre otras razones a la novedad
de su uso. Algunas referencias encontradas son: En ellos
se describe la utilizacion de técnicas de mineria de datos en
sistemas de aprendizaje, presentando una herramienta visual
para el descubrimiento de conocimiento en forma de reglas
de prediccién en la mejora de sistemas hipermedia
adaptativos y educativos basados en Web. En la blsqueda
de software que permitieran realizar tareas de mineria de
datos, fueron encontradas algunas herramientas entre las
gue se destacan DBMiner, Weka y Keel [2]. Estos sistemas
son de dominio publico un tanto populares por su entorno
gréafico integrado y otra serie de caracteristicas significativas.
Un inconveniente que presentan estos tipos de herramientas
es que son complejas de manejar para una persona no
experta en mineria de datos [3], [4]. Ademas, se desarrolla
un trabajo para el Descubrimiento de Reglas de Prediccion
mediante una herramienta grafica denominada EPRules.

MATERIALES Y METODOS

Este trabajo propone un método para construir un
clasificador basado en la evolucién de reglas, sesgando la
blusqueda hacia regiones de hipétesis comprensibles con
alta calidad predictiva mediante programacion genética. Para
dar una vision mas especifica del algoritmo que se propone,
se detalla a continuacion todo el proceso que se llevé a cabo,
sustentado por algunos cédigos de implementacién que
facilitan su entendimiento.

En la figura 1 se ilustra el método propuesto de forma
general.
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Fig. 1. Esquema que representa el método propuesto

Fase de inicializacion

Como se puede apreciar en la figura el algoritmo comienza
generando una poblacion inicial de individuos, o sea, reglas
de clasificaciéon de forma aleatoria. Una regla, como se ha
dicho anteriormente, esta formada por un antecedente y un
consecuente, y se encuentra representada mediante un arbol
binario donde el subarbol izquierdo representa el antecedente
y el subarbol derecho el consecuente [5].

Este antecedente de la regla se genera mediante el método
de inicializacion Grow [6], donde se va formando el &rbol, de
manera tal, que se vayan creando aleatoriamente nodos
internos (no terminales) y nodos hojas (terminales) con los
atributos y sus valores mientras se cumpla con la profundidad
maxima establecida, todo esto garantizando que dicho arbol
tenga una estructura vdlida para el antecedente de unaregla.

Luego se realiza un proceso de blisqueda sobre el conjunto
de datos de entrenamiento, en el cual se localiza la clase
mayoritaria en dependencia de la cantidad de datos que logre
emparejar dicho antecedente y se le atribuye esta clase al
consecuente formandose asi la regla.

Este proceso proporciona que en un inicio se generen
reglas capaces de cubrir al menos un dato. Seguidamente,
esta regla pasa a ser evaluada mediante el calculo de la
funcion de aptitud, donde se utilizaron dos medidas de
calidad. Por un lado esta el soporte (S) [7], cuya forma de
calculo se muestra en la ecuacion 1.

A
S=1 1)

Como se muestra en (1) el término A indica el nimero de
instancias que cumple el antecedente de lareglay T es el
total de instancias utilizadas para entrenar el modelo. Por
otro lado se tiene el porcentaje de aciertos (P), reflejandose
su método de célculo en la ecuacion 2.

p-—= )

En (2) se observa que el término AC es la cantidad de
instancias que cumplen el antecedente y el consecuente de
la regla. Esta medida da la probabilidad que tiene la regla de
clasificar los datos correctamente.

Como se decidid utilizar una funcidon multiobjetivo, es decir,
un vector de varias medidas de calidad para lograr un balance
entre ellas y hacer que se converja hacia el conjunto que
esta formado por las mejores soluciones (en términos de
todos los objetivos individuales, no de cada uno por separado),
se forma este vector con las medidas antes mencionadas y
se le calcula su norma, para de esta manera, darle
cumplimiento al calculo de la funcién de aptitud, segun la
ecuacion 3.

FA =+/s? + P2 ©)
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Es valido destacar que hay otras variantes para calcular
una funcién multiobjetivo, como es el caso de la optimizacion
de Pareto [8]. Por ultimo se adiciona la regla a la poblacién
y se repite este proceso hasta que se cumpla con el tamafio
de la poblacion predefinido antes de la corrida del algoritmo.
De esta forma queda conformada la poblacion inicial.

Fase de evolucién delos individuos

Después de culminada la fase uno descrita anteriormente,
se pasa a evolucionar en cada generacion los individuos,
para de esta forma converger a una poblacion con los mejores
individuos de acuerdo con el problema que se esta analizando,
como una caracteristica tipica de los algoritmos evolutivos.
Para desarrollar este proceso se comienza iterando tantas
veces como cantidad de generaciones se hayan predefinido
en los parametros de la corrida del algoritmo [9].

En cada iteracién se aplica un operador genético
(cruzamiento, mutacién o reproduccion) seleccionado
aleatoriamente, en dependencia de las probabilidades que
posean. Para la seleccion de los padres que originaran
nuevos descendientes que seran incluidos en la nueva
poblacién, se utiliza el método de la ruleta. La idea que se
propone en el método es dar a cada individuo una probabilidad
de ser seleccionado acorde con su funcion de aptitud y
proporcional a su calidad dentro del espacio muestral de
entrenamiento que se esté analizando (cuanto mejor es el
valor de la funcion de aptitud mayor es la probabilidad de ser
seleccionado y viceversa) [10]. Después de ser aplicado el
operador correspondiente se evallan estos descendientes
(de la misma forma que se describio en la fase uno), se
adicionan a una nueva poblacidon y asi se procede
iterativamente hasta que esta Ultima logre alcanzar el tamafio
de la poblacion predefinida.

Fase de evolucion de las poblaciones

En el proceso iterativo desde la primera generacién hasta
alcanzar la ultima prefijada, se realiza una estrategia de
corte y remplazo de los peores individuos por otros
generados, que garantiza la diversidad de la poblacion, asi
como su convergencia hacia la mejor solucion [11]. Se
comienza ordenando la poblacion de individuos por el valor
de su funcién de aptitud, para que se logre garantizar que
los mejores individuos sean los primeros en competir por
los datos a capturar y con respecto a la nueva poblacién
generada que los individuos més aptos sean los escogidos
para sustituir a los peores de la actual. Seguidamente se
realiza el proceso de competicion de Tokens a la poblacién
actual ya ordenada [12]. En este proceso se analizan cada
uno de los individuos para ver a cuantos datos puede capturar
y luego los que logran emparejar con dicho individuo son
marcados para que otro individuo menos apto que él no pueda
apoderarse de este recurso. Posteriormente se le actualiza
a cada individuo el valor de la funcion de aptitud segun la
ecuacion (4).

C
FM=FO- [Mj (4)

Donde FM es la funcién de adaptacién modificada; FO es
el valor de la funcion de aptitud obtenida por el individuo en el
proceso de adaptacion; C es el nimero de ejemplos que el
individuo ha conseguido capturar y M es el nimero maximo
de ejemplos que el individuo puede capturar. Finalmente todos
los individuos cuyo valor de aptitud sea cero, son eliminados
de la poblacion ya que esto indica que no pudieron capturar
ningln dato. Por tanto, estos k individuos son redundantes
y remplazados por los k primeros individuos de la nueva
poblacion generada, lo que puede aportar un mayor grado
de diversidad a la poblacién y ademas proporcionar cambios
adicionales para la generacion de buenos individuos.

Fase de culminacion

Como conclusion se vuelve a aplicar el proceso de
competicion de Tokens a la Ultima poblacion que se obtiene,
para de esta forma culminar el algoritmo con un conjunto de
reglas libres de redundancias, y con alto nivel de precisiony
que puede tener un nimero menor de reglas que el tamafio
de la poblacién predefinida [13].

RESULTADOS Y DISCUSION

Se ha desarrollado una herramienta especifica con el
objetivo de facilitar el proceso de descubrimiento de reglas
de clasificacion y darle una aplicacion al algoritmo que se
propone en este trabajo. La herramienta implementada tiene
una entrada de datos a procesar mediante ficheros con un
formato especifico (.arff). La herramienta presenta ademas
una amigable e intuitiva interfaz visual, lo que permite que el
usuario cuente con diferentes facilidades al trabajar con la
misma. A continuacion se detallan estas caracteristicas a
las que se hace alusion.

Primeramente se puede decir que el modelo generado, o
sea, el conjunto de reglas de clasificacién que se obtiene,
se muestra de forma clara y precisa, acompafiado de
diferentes valores estadisticos que se calculan asociados al
proceso de validacién del modelo obtenido, como son: la
cantidad de instancias correctamente clasificadas, las
incorrectamente clasificadas, asi como las no clasificadas.
Ademas, se muestra la matriz de confusion, que es otra
forma de evaluacién de un modelo de clasificacion [14].

Por otra parte, la herramienta permite realizar varias
corridas, es decir, almacena los diferentes modelos que
pueden ser generados, para que el usuario sepa en todo
momento los resultados de las corridas realizadas y la
posibilidad de salvarlos en ficheros.

Las reglas de clasificacion estan compuestas por un
antecedente y un consecuente, donde este Ultimo posee
una sola condicién. Una vez que se ha generado un modelo,
se tiene la posibilidad de, dada las caracteristicas de una

Revista Cubana de Ingenieria. Vol. IV, No. 2, mayo - agosto, 2013, pp.37 - 42, ISSN 2223 -1781



Propuesta de algoritmo de clasificacion genética

nueva instancia, decir a qué clase pertenece, 0 sea,
clasificarlo de acuerdo con el modelo generado. Para esto
primeramente se muestran, de manera dinamica, los atributos
con sus respectivos valores para que estos sean
seleccionados de acuerdo con las caracteristicas que posea
la instancia a clasificar, todo esto evita que se haga un
proceso de validacion de entrada de datos. Una vez obtenidos
los valores de los atributos de la nueva instancia que se va a
clasificar, se compara cada regla del modelo con estos
nuevos valores de la instancia, para ver cudl empareja o esta
contenida y finalmente si se encuentran una o varias reglas
gue cumplan la condicion anterior y presenten un Unico valor
de clase, este se le asigna a la nueva instancia, de lo
contrario se emite que no se puede clasificar dicha instancia.

Andlisis comparativo de resultados obtenidos

Se han realizado diferentes pruebas orientadas a comparar
y validar los resultados del algoritmo que se propone en la
tarea de descubrimiento de conocimiento, clasificacion. Para
esto se determind la comprobacién de los resultados
obtenidos, realizando dos tipos de corridas diferentes en
relacién con la cantidad de datos usados para entrenar y
probar los modelos generados por cada uno de los ficheros
de muestra seleccionados de las bases de datos (Contact-
Lenses, Wisconsin, Tic-Tac-Toe, Car) del UC Irvine Machine
Learning Repository [15], cuyas caracteristicas principales
guedan resumidas en la tabla 1. También se realizé un andlisis
comparativo entre el algoritmo propuesto y otros
implementados en una de las herramientas estudiadas, que
generan modelos formados por reglas de producciony basan
su funcionamiento en enfoques evolutivos.

Para estos analisis se decidio tomar un tamarfio de muestra
de poblacion inicial de 100, con un nimero de generaciones
de 200 y las probabilidades de los operadores genéticos
reproduccién, cruzamiento y mutacion fueron de 0,1, 0,7y
0,1 respectivamente, quedando reflejados estos parametros
enlafigura. 2

Los tipos de corridas utilizadas son los siguientes:

1. EI' mismo conjunto de datos de entrenamiento y prueba.

2.El conjunto de datos se particiona en dos, un 50 % para
el entrenamientoy el resto para prueba.

Tabla 1
Caracteristicas de los ficheros utilizados
Nombre del No. de No. de No. de
fichero atributos clases ejemplos
Contact-Lenses 5 3 24
Wisconsin 10 2 683
Tic-Tac-Toe 10 2 958
Car 7 4 1728

Al realizar las diferentes corridas para cada fichero
analizado se obtuvieron los resultados que se expresan en
la tabla 2.

Como se puede observar en la tabla 2, los porcentajes
correctamente clasificados, analizados para cada fichero,
se comportan de forma similar en los dos tipos de corridas
gue se efectuaron, solo disminuye en un rango de 0,5 % a
5,3 %, lo que demuestra que la disposicion de los datos de
entrenamiento y prueba de forma variable, no afecta en
grandes porcentajes la precisién de clasificacion.

Por otra parte se determind realizar una comparacion con
dos algoritmos de clasificacién que generan modelos basados
en reglas de produccion de la herramienta KEEL (LogenPro
y PGIRLA).

Setting
Population Size '2E|
Generations Number 100 |
Reproduction Fraction 0.1 |

Crossover Fraction 0.7 '|

Change

Fig. 2. Parametros para la corrida del algoritmo

Tabla 2
Caracteristicas de los ficheros seleccionados
Total Ejemplos
Nombre del Tipo de correctamente | Tiempo
- de o
fichero corridas reglas clasificados (S)
9 (%)
1 17 95,8 0,71
Contact-Lenses
2 10 33,3 0,46
1 91 78,6 7,24
Wisconsin
2 56 78,1 4,09
1 200 64,9 11,39
Tic-Tac-Toe
2 186 61,8 6,5
1 55 70,0 16,8
Car
2 74 64,7 10,4
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El primero de estos algoritmos esta implementado mediante
programacion genética y el segundo esta basado en
algoritmos genéticos, por lo que ambos presentan
caracteristicas evolutivas propias muy parecidas al analizado
en este trabajo, lo que facilita una mejor comparacion. Al
realizar estas pruebas se obtuvieron los resultados que se
muestran en la tabla 3.

Como se puede apreciar en las dos tablas anteriores, los
resultados obtenidos con el algoritmo que se propone en
cuanto a la medida de precision de clasificacion que se
presenta, comparandolos con los que arrojan LogenPro y
PGIRLA son muy similaresy en tres casos arroja los mejores
resultados, lo que da una medida de validez del algoritmo
gue se propone.

Tabla 3
Resultados de las corridas con los algoritmos y ficheros
seleccionados

Algoritmos | Contact-Lenses | Wisconsin | Tic-Tac-Toe | Car
Algoritmo 95,8 78,6 64,9 70
propuesto

LogenPro 83,3 62,8 69,2 69,2
PGIRLA 58,3 78,4 56,2 56,2

CONCLUSIONES

Para garantizar la extraccion de conocimiento como parte
del proceso de mineria de datos en analisis bioldgicos, se
requiere de novedosos algoritmos que implementen alta
eficiencia en sus resultados.

Con laintroduccién de algoritmos evolutivos enfocados a
la programacién genética es posible potenciar resoluciones
parala mineria de datos que contribuyan a la extraccion de
conocimientos.

Con laintroduccién en la practica social del algoritmo para
la generacion de reglas de clasificacion basadas en
programacion genética, se pudo realizar un analisis
comparativo de los resultados obtenidos con otros algoritmos
existentes demostrandose la efectividad de la propuesta.
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Proposed Genetic Classification Algorithm

Abstract

The extraction of knowledge is the basis for decision making in various processes, data mining being
an area of fundamental knowledge to attain that end. Among the processes used today are Artificial
Intelligence and Statistical Analysis techniques implemented by Association, Clustering, classification
that are developed using stochastic methods, heuristics, neural networks. However analysis to biological
problems give temporary solutions representing low degree of generalization. This research describes
a solution to the problem created incident on the classification technique based on the creation of a
genetic programming algorithm for generating rules proposing four stages in its implementation which
passes from initiation, through the evolution of as individuals, stock assessment to completion. It also
validates the efficiency of the algorithm making a comparative analysis of the solutions Pgirla LogenPro
and demonstrating the efficiency of the proposal.
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