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Resumen

La extraccion de conocimiento representa la base sobre la toma de decisiones en diversos procesos, siendo
la mineria de datos un area del conocimiento fundamental para garantizar dicho objetivo. Dentro de los
procesos mas utilizados en la actualidad se encuentran la Inteligencia Artificial y el Andlisis Estadistico
implementado mediante técnicas de Asociacion, Agrupamiento, Clasificacion que son desarrolladas
mediante métodos estocasticos, heuristica, redes neuronales. Sin embargo no se cuenta con herramientas
automatizadas que garantice el andlisis de procesos biologicos que permita su generalizacion. La presente
investigacion describe una solucion a la problematica planteada a partir de la codificacion de un sistema
informéatico que implementa algoritmo de programacion genético para la elaboracién de reglas de
clasificacion

Palabras clave: reglas de clasificacion; algoritmo genético; programacién genética.

Abstract

The extraction of knowledge is the basis for decision making in various processes, data mining remains an area of
critical knowledge to attain that end. Among the most currently used processes are Artificial Intelligence and
Statistical Analysis techniques implemented by Association, grouping, classification that are developed by stochastic
heuristics, neural networks methods. But you do not have automated tools that ensures analysis of biological
processes that allow generalization. This paper describes a solution to the issues raised from the coding of a
computer system implementing genetic programming algorithm for the development of classification rules.
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Introduccion

La Mineria de Datos es actualmente un tema muy difundido, el cual engloba una serie de procesos y técnicas muy
novedosas basadas en la Inteligencia Artificial y el Anélisis Estadistico, encaminadas a la extraccion de
""conocimiento” procesable, nuevo y Util, implicito en grandes almacenes de datos y/o bases de datos (Pistohl, Joshi,
Ganesh, Jackson, & Nazarpour, 2015). Para encontrar este conocimiento implicito en la informacion, esta rama se
apoya en la realizacion de diferentes tareas, en dependencia del problema que se plantee, tales como:

Asociacion, Agrupamiento (clustering en ingles), Clasificacion, entre otras, siendo esta tltima una de las mas 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 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 evolucidn 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 bioldgica (Guillermo & Meda, 2010).

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 prometedoras (Yager, Grichnik, & Yager, 2014). Por tanto seria de gran importancia comprobar la
factibilidad del uso de la programacion 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 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 prediccion en la mejora de sistemas hipermedia
adaptativos educativos basados en Web.

En la bdasqueda de software que permitieran realizar tareas de Mineria de Datos, fueron encontradas algunas

herramientas entre las que se destacan DBMiner, Weka y Keel (Haupt & Haupt, 2004). Estos sistemas son de dominio
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publico un tanto populares por su entorno grafico 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 (Sonia, 2010). Ademéas en se desarrolla un trabajo para el Descubrimiento de Reglas de

Prediccion mediante una herramienta grafica denominada EPRules.

Materiales y métodos

El sistema para generacion de reglas de clasificacion utilizando algoritmos de programacién genética en su version
1.0, esta orientado a la prediccidn del conocimiento de tipo bioldgico, el mismo cuenta con varios procedimientos que
permiten la generacién de reglas de clasificacién para lo cual previamente se debe haber cargado un fichero con los
diferentes atributos y datos correspondientes, posteriormente se debe configurar los pardmetros de ejecucién para la
generacidn de las reglas asi como su estructura, posteriormente se visualizan las reglas correspondiente estableciendo
niveles de competencia entre ellas, posteriormente se visualizan los resultados del algoritmo de clasificacion
empleado.

Para comprender la propuesta, la Figura 1 muestra un diagrama de Casos de Uso del Sistema que contiene el actor,
Casos de Uso del Sistema y las relaciones existentes entre los mismos. El actor Especialista bioldgico, es el usuario
que interactia con el sistema para validar el algoritmo implementado vy asi obtener las reglas de clasificacién que se
forman partiendo de los datos cargados previamente, posteriormente se realiza la clasificacion de dichas reglas
atendiendo a la aplicacion del algoritmo seleccionado obteniéndose como resultado final la visualizacion de las reglas

obtenidas del proceso de clasificacion.

GCestionar fichero

Obtener reglas de clasificacion
Especialista
Realizar clasificacian
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Fig. 1 Casos de uso de la propuesta

La Arquitectura de sistema consiste en un conjunto de patrones y abstracciones coherentes que proporcionan el marco
de referencia necesario para guiar la construccion del sistema para un sistema de informacion.

En el sistema llevo a cabo la arquitectura en tres capas dicha arquitectura propone un estilo de programacion en la que
el objetivo primordial es la separacién de la I6gica de negocios de la logica de disefio, en el sistema propuesto se
delimitd la capa de presentacion como pantalla de presentacion de los resultados de las diferentes corridas, la capa de
negocio que es la que es la encargada de procesar la informacion asi como el desarrollo del algoritmo propuesto, la
capa de acceso a los datos esta representada por los diferentes ficheros de los cuales se obtienen los datos para realizar
las corridas, dichos ficheros son cargados y sus datos son procesados.

La ventaja principal de este estilo arquitectonico, es que el desarrollo se puede llevar a cabo en varios niveles o capas
(presentacion, negocio y acceso a datos) y en caso de algin cambio, solo se ataca al nivel requerido sin tener que
revisar entre cddigo mezclado las tres capas (Guerrero, Londofio, Suarez, & Gutiérrez, 2014).

En la Figura 2, estd representada la interfaz principal donde es posible realizar las principales funcionalidades

) )
Archive Clasificacién
Lec alizacion del fichero
| mome fycabanes Fichero de Prueba. art
Clasificacion
Parametros de configuracion Salida del clasificador
Tamaiie de la poblacién 200 === Informacidn de cormida === -
Nimero de generaciones (100 | Mombre del fichere : contaci-knses
Prob. de reproduccén (0.1 Lontiang dedees: ¢4
v TS s
Prob. de cruzamiento (0.7 age
S speciacle-prescip
Prob. de mutacién (0.1 asugmiatism
tear-prod-rale
Modtiea comact-lenses =
1 Modo de prusba evaluar con el MiSMO sa1 de datos de entrenamienta
Atributo clase [contact-lenses -]
Tipo de validaciin :e_m:: imluunm dé reglas del Clasicador ===
& Usar datos de entrenamiento IF tear-prod-rate = raduced THEN comaci-lensas = noné [ 1L.O44163672845139 |
X Regla # 2
Separar sel de datos % IF aSHOMAEM = yes AND Spaclade-presciip = myope AND lear-prod-rate = normal THEM comlac-lenses = N
Regla # 3
Generar modelo IF spectacle-prescrip = hypermetrope AND tear-prod-rale = narmal AND astigmatism = no THEN contaci-lens
Regla # 4
Lista de las cordas IF tear-prod-rate = normal AMD age = young AND astigmatism = no THEN comaci-lenses = soft | 1003468
Regla # 5
Comida s 1 L
IF astigmatism = yes AND tear-prod-rale = normal AHD age = young THEN comact-lenses = hard | 100346
Regla # ©
IF age = pre-preshyopic AND speclacle-prescrip = hypermetrope AND astigmatism = ves THEN comact-lenses
Reglad 7
IF age = presbyopic AND spectacle-prascrip = hypermetrops AND asigmatism = yas THEM comtaci-lenses = nd
Regla# €
IF astigmatism = no AND tear=prod-rate = normal AND age = pre-presbyopic THEM contaci=lenses = soft | L)
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] ! [ O
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La capa de negocio esta representada por la Clase controladora: GPController.java Capa de acceso a datos: Es donde
residen los datos y es la encargada de acceder a los datos. Esta formada por uno o0 més gestores de bases de datos que
realizan todo el almacenamiento de datos, reciben solicitudes de almacenamiento o recuperacién de informacion
desde la capa de negocio. Aungue lo mas usual es que haya multitud de ordenadores donde se pueda procesar cada
capa individualmente, estas capas pueden residir en un tnico ordenador (Grau & Grau, 2012).

Esta capa estd representada por los ficheros manejados asi como las clases que mantienen informacion que sera
persistente: ArffFile.java y GPRule.java

El Algoritmo de clasificacién implementado consta de varias fases las cuales se describen a continuacion:

1. Fase de inicializacion

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

Este antecedente de la regla se genera mediante el método de inicializacion “Grow”. (Angel, 2008) donde se va
formando el arbol de forma 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 vélida para el antecedente de una regla. Luego se realiza un proceso
de busqueda 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 que sean capaces de cubrir al menos un dato.
Seguidamente esta regla pasa a ser evaluada mediante el calculo de la funcidn de aptitud, donde se utilizaron dos

medidas de calidad. Por un lado esta el soporte (S) (Martinez, 2009) cuya forma de calculo se muestra en la ecuacion

(1)

Como se muestra en (1) el termino A indica el nimero de instancias que se cumple el antecedente de la reglay T el
total de instancias que se utilizo para entrenar el modelo. Por otro lado el porcentaje de aciertos (P), reflejandose su

método de calculo en la ecuacion 2.

p=2C @)
A
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Como se muestra en (2) el termino AC es la cantidad de instancias que se cumple el antecedente y el consecuente de
la regla. Esta medida da la probabilidad que tiene la regla de clasificar los datos correctamente. Como se decidio
utilizar una funcién 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 (Gonzalez, 2013), 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 céalculo de la funcién de aptitud,

segun la ecuacion 3.

FA =45% 4 P (3)

Es vélido destacar que hay otras variantes de calcular una funcion multiobjetivo, como es el caso de la optimizacion
de Pareto (Salto, 2006). Por ultimo se adiciona la regla a la poblacidn repitiéndose 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
poblacién inicial.

2- Fase de evolucion de los individuos

Después de culminada la fase uno descrita anteriormente, se pasa a evolucionar en cada generacién los individuos,
para de esta forma converger a una poblacion con los mejores individuos de acuerdo al problema que se esté
analizando, como una caracteristica tipica de los Algoritmos Evolutivos. Para desarrollar este proceso se comienza
iterando tantas veces como cantidad de generaciones se haya predefinido en los pardmetros de la corrida del
algoritmo(M. José & Delgado, 2012).

En cada iteracion se aplica un operador genético (cruzamiento, mutacion o reproduccion) seleccionado
aleatoriamente, en dependencia de las probabilidades que posean. Para la seleccién 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 a su funcién de aptitud y
proporcional a su calidad dentro del espacio muestral de entrenamiento que se esté analizando (cuanto mejor es el
valor de la funcién de aptitud mayor es la probabilidad de ser seleccionado y viceversa) (Roberto & Jonatan, 2008).
Después de ser aplicado el operador correspondiente se evallan estos descendientes (de la misma forma que se
describi6 en la fase uno), se adicionan a una nueva poblacion y asi se procede iterativamente hasta que esta ultima
logre alcanzar el tamafio de la poblacion predefinida.

3- Fase de evolucion de las poblaciones
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En el proceso iterativo desde la primera generacién hasta alcanzar la Gltima prefijada, se realiza una estrategia de
corte y reemplazo de los peores individuos por otros generados, que garantiza la diversidad de la poblacion, asi como
su convergencia hacia la mejor solucion(Serrano, 2007).

Se comienza ordenando la poblacién de individuos por el valor de su funcién de aptitud, para que se logre garantizar
gue los mejores individuos sean los primeros en competir por los datos a capturar y con respecto a la nueva poblacién
generada que los individuos mas aptos sean los escogidos para reemplazar a los peores de la actual. Seguidamente se
realiza el proceso de Competicion de Tokens a la poblacién actual ya ordenada (llber, 2008). 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. Luego
se le actualiza a cada individuo el valor de la funcién de aptitud segun la ecuacion (4).

FM = FO x (%] )

Donde FM es la funcién de adaptacion modificada, FO es el valor de la funcién 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
méaximo de ejemplos que el individuo puede capturar (Mar, Zulueta, Cruz, & Leyva, 2015). Finalmente todos los
individuos cuyo valor de aptitud es cero son eliminados de la poblacién, ya que esto indica que no pudieron capturar
ningln dato. Por tanto, estos k individuos son redundantes y son reemplazados por los k primeros individuos de la
nueva poblacién generada, lo que puede aportar un mayor grado de diversidad a la poblacion y ademas proporcionar
cambios adicionales para la generacion de buenos individuos.

4- 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 precision y
que puede tener un namero menor de reglas que el tamafio de la poblacion predefinida (D. José, 2010). Para
garantizar el correcto funcionamiento del sistema propuesto, se definen los siguientes requisitos no funcionales:
Software: Se debe disponer en las computadoras de Sistema Operativo Linux, Windows 95 o superior para la
instalacion de la aplicacion, garantizando una interoperabilidad de forma similar en diferentes sistemas operativos o
plataformas. Se necesita tener instalada la Maquina Virtual de Java nombrada Java Runtime Enviroment (JRE)
version 1.5 o superior.

Hardware: Para el desarrollo y utilizacién del proyecto se requieren computadoras con Procesador Pentium 3 0
superior, 256 MB de RAM o0 méas y 50 MB de capacidad de disco duro.
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Usabilidad: La herramienta debe poder ser utilizada por cualquier tipo de persona que posea conocimientos basicos en
el manejo de la computadora, solo se necesita que posea conocimientos de reglas de clasificacion de manera que

pueda entender los resultados mostrados por la misma(Garay, 2015).

Resultados y discusion

Se ha desarrollado una herramienta especifica con el objetivo de facilitar el proceso de descubrimiento de reglas de
clasificacién y darle una aplicacion al algoritmo que se propone en este trabajo. La herramienta implementada
presenta 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 en su
trabajo con la misma. A continuacion se detallan estas caracteristicas a las que se hace alusian.

Primeramente se puede decir que el modelo generado, o sea el conjunto de reglas de clasificacién que se obtienen, es
mostrado de una forma clara y precisa, acompafiado de diferentes valores estadisticos que se calculan asociados al
proceso de validacion del modelo obtenido, como son: la cantidad de instancias correctamente clasificadas, las
incorrectamente clasificadas asi como las no clasificadas. Ademéas se muestra la matriz de confusion, que es otra
forma de evaluacion de un modelo de clasificacion (Romero, 2009), (Mar, Argota, & Santana, 2016).

Por otra parte la herramienta brinda la posibilidad de realizar varias corridas, es decir, almacena los diferentes
modelos que puedan ser generados, para que el usuario puede saber en todo momento los resultados de las corridas
gue haya realizado y da la posibilidad de salvarlos en ficheros.

Las reglas de clasificacion estan compuestas por un antecedente y un consecuente donde este Ultimo posee una sola
condicion. Una vez que se ha generado un modelo, se tiene la posibilidad de dada las caracteristicas de una nueva
instancia decir a que clase pertenece, o sea, clasificarlo de acuerdo al modelo generado. Para esto primeramente se
muestran, de manera dindmica, los atributos con sus respectivos valores para que estos sean seleccionados de acuerdo
a las caracteristicas que posea la instancia a clasificar, todo esto evita que se haga un proceso de validacién 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 obtenido con estos nuevos valores de la instancia para ver cual empareja o esta contenida y
finalmente si se encuentra una o varias reglas que cumplan la condicién 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.

Analisis comparativo de resultados obtenidos
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Se han realizado diferentes pruebas orientadas a comparar y validar los resultados que produce el algoritmo que se
propone en la tarea de descubrimiento de conocimiento, Clasificacion. Para esto se determind comprobar los
resultados obtenidos, realizando dos tipos de corridas diferentes en relacion 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 (Repositorio., 2013)
cuyas caracteristicas principales quedan resumidas en la Tabla 1. También se realiz6 un analisis comparativo entre el
algoritmo propuesto y otros implementados en una de las herramientas estudiadas que generan modelos formados por

reglas de produccion y basan su mecanismo de funcionamiento mediante enfoques evolutivos.

Tabla 1: Caracteristicas de los ficheros utilizados.

Nombre Fichero | No. de Atributos | No. De Clases | No. de Ejemplos
Contact-Lenses 5 3 24

Wisconsin 10 2 683
Tic-Tac-Toe 10 2 958

Car 7 4 1728

Para estos analisis se decidi6 tomar un tamafio de muestra de poblacion inicial de 100, con un ndmero de
generaciones de 200 y las probabilidades de los operadores genéticos reproduccion, cruzamiento y mutacién fueron

de 0.1, 0.7 y 0.1 respectivamente, quedando reflejados estos parametros en la figura. 3

Setting
Population Size

Generations Number
Reproduction Fraction

Crossower Fraction

Mutation Fraction

Fig. 3 Parametros para la corrida del algoritmo.

Los tipos de corridas utilizados son los siguientes:
1. Se utiliza el mismo conjunto de datos de entrenamiento y prueba.

2. Se particiona el conjunto de datos en dos, un 50% para el entrenamiento y el resto para prueba.
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Al realizar las diferentes corridas para cada fichero analizado se obtuvieron los siguientes resultados que se expresan

en la Tabla 2.
Tabla 2: Resultados de las corridas con los ficheros seleccionados.

Nombre del Tipode | Total (%) Ejemplos Correctamente | Tiempo (s)
Fichero Corridas | Reglas | Clasificados

1 17 95.8 0.71
Contact-Lenses | 2 10 33.3 0.46
Wisconsin 1 91 78.6 7.24

2 56 78.1 4.09
Tic-Tac-Toe 1 200 64.9 11.39

2 186 61.8 6.5
Car 1 55 70.0 16.8

2 74 64.7 104

Como se puede ver en la tabla de resultados anterior, los por cientos de ejemplos correctamente clasificados,
analizado para cada fichero, se comportan de forma similar en los dos tipos de corridas que 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 por cientos la precision de clasificacion.

Por otra parte se determind realizar una comparacion con dos algoritmos de clasificacion que generan modelos
basados en reglas de produccién de la herramienta KEEL (LogenPro y PGIRLA). El primero de estos algoritmos esta
implementado mediante programacién genética y el segundo estd basado en algoritmos genéticos, por lo que ambos
presentan caracteristicas evolutivas propias muy parecidas al que se trata en este trabajo, lo que facilita una mejor
comparacion. Al realizar estas pruebas se obtuvieron los resultados que se muestran en la Tabla 3.

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

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

Algoritmos Contact-Lenses | Wisconsin | Tic-Tac-Toe | Car
Algoritmo propuesto | 95.8 78.6 64.9 70
LogenPro 83.3 62.8 69.2 69.2
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PGIRLA 58.3 78.4 56.2 56.2

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 similares y en tres casos arroja los mejores resultados, lo que da una medida de validez del

algoritmo que se propone.

Conclusiones

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

Con la introduccion de Algoritmos Evolutivos, enfocados a la Programacion Genética es posible potenciar
resoluciones para la Mineria de Datos que contribuya a la extraccion de conocimientos.

Con la introduccién en la préctica social del algoritmo para la generacion de reglas de clasificacion basado 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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