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MONOGRAFIA: COMPUTACION EVOLUTIVA

Una herramienta basada en algoritmos genéticos para obtener un
clasificador jerarquico en aprendizaje supervisado
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Resumen
Presentamos unn herramienta para obtensr un sistema clasificador 2 partir de una base de datos etiguetada. El
resultade que proporciona es un sistema de reglas jerargquico para-dividir los datos en n-ortoedros. Esta jerarquia
significa que las reglas obtenidas deben de aplicarse en un orden concreto, €5 deécir, un punto serd clasificado por ia
regla i-ésima s6lo si no cumpie las premisas de las i-] reglas anteriores. El motor de busqueda utilizado & un
algoritmo evolutivo con codificacién real. Esio presentar <l inconveniente de un mayor tiempo de computacion de
1a solucion. Pero, por otra parte, proporcionard fexibilidad para obtener diversos sistemas clasificatorios con valores
distintos para los parametros opuestos de 1odo sistema de este tipo; nimero de reglas y tasa de-error. Se presentan los
resultados de aplicacién a diversos ficheros de datos, siendo fos resultados bastante buenos, tanto en relacién a las

tasas de srror obtenidas como, sobre todo, 2! nimero de reglas necssario para ello.

Palabras clave: apréndizaie automético, aigorimos genéticos.

1. Introduccion

De la gran variedad de heramientas que realizon
aprendizaje supervisado {redes meuronales, vecinos
mis cercanos, drboles de decisidn,...), & programa
C4.5 (Quinlan 93) es uno de los més exendidos par
varias cuzlidades, enirs ofras, su facil uslizacion, el
minimo tiempo de computacion, la facil comprensidn
del sistema rasultante. El principal inconveniente
que se suele sefialar dof C4.5 es que Ia divisién del
gspacio de daws se hace en m-ormoedros, lo que
moliva que para bases de datos con ragiones no
facilmente aproximables por hipercubos, <@ numero
de regias resultante puede ser 2xcesivo. Sin embargo,
nueden existir casos de ficheros de daws gque am
teriiendo 1os datos de la misma class agrupados en
hipercubos, = C4.5 daris lugar a Un admero 2%2esV0
de reglas. En la figura 1 podemoes ver un giemplo en
dos dimensiones. A la izguierda s pressalz un

fichero con dos pardmetros representados en abscisas
y drdenadas v dos posibles clases: circulos blancos o
megros. La clasificacion més inmediata de 2stos datos
&5 sefinlar que hay tres reciangulos de punios negros ¥
o} resto son ciroulos blances, lo que daria lugar a
cuatro reglss. Sin embargo, ¢l C43 hariz una
particion del espacio como la que se observa o Ia
derecha, que ademas de un numero mayer de reglss
(13} &5 menos comprensible que la presentada a la
izguierda.

Ome desventaja que s¢ puade aducir del T4.5 &5 que
s6lo proporciond dos posibles sistemas de raglas: un
arhol compleso y otro podade. En algunos czsos
podria ser (il la posibilided de que el usuario
establesiera una com méxima de smor ¥ Que &
sistema’ proporcione un clasificador con el minimo
niimero de raglas para el que s¢ ulcanzn esntasa de
error, L viceversa, es dacir, el usuario esabiece ¢l
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Figura l. Clasificacidn jerarquica (izq.) v C4.3 (der.)

nimero dé reglas que desea y el sistema proporciona
un conjunto de reglas con la minima tasa de emor
posible pars ese nimero.

E| primer inconveniente se puede resolver mediante
el csiblecmiento de un sistema de regias jerdrguico,
es decir, las reglas deben aplicarse en un orden
concreio. La estructura de estas reglas serd de la
forma: '

Si premisa entonces olase
sine 3i premisa emonces clase
sing Si premisa entonces clase ...

sino clase.

La ventaja dz esie sistema 23, sobre todo. la reduccién
en el nimero de reglas necesarias para clasificar
comrectamenie determinadas bases de datos como la
preseniada en Ja figura 1.

El sezundo mconveniente puede solucionarse si el
sistema de rezias es obiznido mediante un proceso
de buisquedz no determinisia que permita configurar
los des principales parfmetros de todo sistema
clasificatorio: coraplejidad (en este case, numero de
reglas) y precisidn (en este case, %6 de emor sobre &l
fichero de entrenamisuro o de test). Esto presenta
dos desveniajas respecio dal C4.3, |a primerz e5 el
tiempo de computacién v la segunda que i2 solucion
no es tmica. La primera significa que, mienteas el
4.5 tarda escasos segundos en hallar sus drboles de
decisidn, nuastra Eerramienta tardard varios minuos
(depeudiende del tamafio del fichero). Desde
nuestro purid de vista, la segunda objecion podria
ser mds jmportants si los resultades de diferentes
2jecuciones dicran luear a soluciones muy distintas.
Como se vera em el epigrafe de aplicacida, los
rzstltados  obtenides minimizan =sic posible
incoavenizniz. Pam ello era necesario un algorimmo
cc bidsgueda gue sobre =spacios complejos dism
soluciones  sausfactorias.  El métode  que

proponemos €5 un algoritmo genético (Goldberg 89)
con codificacién  real de  los individuos
(Michalewicz 94).

El objetivo s disefiar un sistema que. mediante ¢l
uso de los algoritmos gendticos, ssa capaz de
extresr un conjunto de reglas d2 decisién a partir de
una bass de datos ya clasificada. Las herramientas
més conocidas basadss en esta tdonica de
optimizacién son GABIL (De Jong 93) v GIL
{Janikow 93). Ambas tienen en comiin una
codificacién binaria de los individuos, presentzndo
reglas para parametros con valores discretos o
continuos discretizados en intervalos de clase. L=
diferencia entre ambos radica en que mientras ua
individuo en GABIL es una sola regla, GIL codifica
varias reglas en un individuo. Nuesta principal
aporiacion en este caso es trabajar con valores
continuos ¥ denotar las premisas por la pertensncia
de un pardmetro a intervales de clase no prefjades
de antamano.

Por ditimo, sefialar que en (Aguilar 97) se presentd
un antecesor de esia herramienta que implemenrba
un algoritmo genético con codificacién binaria y
gue proporcionaba um sistema de rsglas sin
posibilidad de error, es decir, el motor de blisqueda
70 pepmitia reglas con algin emor, 1o que
penalizaba en exceso la simphicidad del sistema de
reglas, objetivo prioritario de ests trabzjo.

2. Descripeion del sistema
2.1 El entorso y su codificacion

La informacién del entorno véndrd dada por wn
fehera de datos cen una sstructura similar a la de
cusiquier hemremienta de aprendizaie supsrvisado. B3
decir, una twple formada por um ndmero
indeterminado pero fijo de pardmetris con valorss
raales que tendrd asociada una clase discreiz que
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define el tipo. El nimero de clases posibles es
también indeterminado. E! algoritmo genétco utiliza
codificacién real, es decir, un individuo estd
formzdo por una n-tupla de realss, incluyendo la
clase qus toma valores reales comenzando por 1.0'y
sumando upa unidad a las sucesivas. Nuestro
objetivo es que la premisa de cada regla venga dada
por la pertenencia de un dato 2 un D-oricedro
definido por un limite inferior y superior para cada
parimeiro. Para ello la representacion de un
individuo toma la siguiente forma:

0G| 18| 25| =+« 10 | 128 1| 10

| | 1 L
parameio 1 peametron dase
Figura 2. Codificacién de los individuos

Para cada pardmétro s¢ define una terna compuesta
por:

* Un valor perteneciente al conjunte {0.0,1.0.2.0},
que identifica ¢l tipo de operacida schre los dos
valores siguientes:

-0.0 equivale:a “Sipl<1.9 ..

- 1.0 equivale a “5i p1=2.3 ..
2.0 equivalea “Si 1.9<p1<2.5 .~

* Los dos valores siguientes son las cotas para cada
operacién sobre el pardmetro. Con =i significado
siguiente: si el operador s < sélo tiene sentido el
primer valor, si el operador es 2, ¢! segundo valor es
2! usade v en el tercer caso los dos valores indican
la cota por arriba y abaje del paramewo.

* El altimo valor identifica a !a clase. Existiran
tantos valeres posibles como clases hava, es decir,
si hay 3 clases e valor pertenscer al conjunto {0.0,
1.0,2.0, 3.0, 4.0}.

2.2 El algoritmo

El alecritmo del sistema se esquematiza de la
siguicnte forma:

inicializar

repetir
evolucion
zeleccionar_regia
auaptar 2niorng

hasta condicicn_de_parada

En inicializar se calcula nimero de datos del
fichero de entrenamiiento, el namero de pardmerros
de cada dato y el numero de clases, calculindose el
méxime y minimo de cada parametro. El proceso
gvoiucicn es un algoriimo evolutivo clasico que se
encarga de buscar una recla que con la codificacién
anterior, minimice una determinada faneidn de
ajuste sobre el fichere de emrenamiento. El modulo
seleccionar_regla escoge 2l mejor individuo del
proceso cvolutivo, transforméndolo en una regla.
Esta regla es utilizada en aduprar emiorne para
eliminar dzl fichere de entrenamiento los datos que
cumplan su premisa (aunguz no cumplan la
conclusion). De esta manera, el fchero de
entrenamiento es reducido para la  siguiente
iteracién. La condicidn de parada puede ser hastz
quse ¢l fichero de entrenamisntc haya sido cubierto
&n su totalidad, hasta un namere determinado de
reglas o hasta una determinada precision.

2.3 Operadores genéticos

Como se ha sefialado e] médule evolucién presenta
un algoritmo  evolutive cuyas  principales
caracteristicas son: elistismo, en &l sentido de que el
mejor de cada generacidén es replicade en [a
siguiente vy una serie de hijos sen obtenidos

' mediante copias de  los  padres, elegidos

aleatoriamente pero =n funcidn de su bondad
{mstodo de la ruleta de la fortuna). El resto de la
sicuients generacion se obtiene mediants cruces que
son sometides con una determinada probabilidad a
muiacion.

Se utilizan dos tipos de cruce que se aplican
altemativamente dependiendo de una probabilidad.
Por un lado, s ha conservade el cruce aleatorio
multipunto  (Aguilar 97) modificado par2 una
codificacion real, Por oire lado, se he utilizadg un
cruce real disefiado ex profeso gque utiliza res tipos
ponderados en funcion de iz bmpomancia que
puedan tener en la solucidn, los cuales son
seleccionados aleatoriaments. Los tipos son:

* craecs segmentado intemmedior ovtiens un valor
aledtorio en ¢l sezmento definide per los dos
valorss que ocupan la misma posicidn en fada
individuo seleccionado (se aplica en el 40% de los
casos, aproximadamente).

* cruce segmentado forzado al minimo: obliene un
valor zleatorio en el segmenio definido por el limitz
inferior d2i rango y el menor dez los dos valores gue
ocupaz la misma posicién =2a cads individuo
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seleccionado (se aplica en el 30% de los casos,
aproximadamente).

* cruce segmentado forzado al mé&ximo: obtiene un
valor aleatorio en el segmento definido por el mayor
de los dos valores que ocupan 1a misma posicién en
cada mdividuo seleccionado y el limite superior del
rango (se aplica en el 30% de los casos,
aproximadamente).

La mutacidn hace crecer la regidn cubierta por el
individuo pars que pueda abarcar mas puntos de la
base ds dates. Dos tipos de mutacién se han
utilizado:

* mutacion incremental: si sé trata del valor derecho
del pardmetro se incrementa en una cantidad
pequefia (1% del rango del parametro); v si se trata

del izquierdo, se decrementa en una cantidad
similar.

* mutacién forzada al limite: con una probabilidad
muy pequeia (3% del total de muraciones), se
mutard a uno de los limites mferior o superior
dependiendo. del mismo modo, de si sz trata del
valor izgquierdo o derecho del pardmetro,
respeciivaments.

2.4 Funcion de adaptacion

La funcion de adaptacién o bondad f que =l
algoritmo evoiutivo minimiza para cada individuo 7
viene dada por € esquema

- 1
)=

1+ ND—g(i)

donds ND es el nimero de datos del fichero de
partida (variante en cada adaptacion) y g se calcula
para cada individuo penalizando =l nimero de
erroras v premiando el de acierios sobrs los datos
gue van quedando despuds de las sucesivas
adaptaciones. Por tiltimo, a la funcion g se le adade
un sumando que represemta el tanto por uno de
volumzn gue el individuo sbarca respecio del
volumen tozal de la base de datos eriginal. Con ello,
pretenderos premiar a los individuos que, teniendo
igual valor de ajusts; abarguen mas espacio, pues
&stos encontraran nueVOS puntos que cubrir,

2.5 Factor de relajacion

Las bases de datos utilizadas como entrenamiento,
normalments, ne presentan zonas  claramenie
diferenciadas en regiones n-oripedricas, con locual,
la: obiencién de un sisiema de reglas fotalmenie

coherente implica un elevado nimero de reglas. El
sistemna gue presentamos es capaz de obtener um
sistema de raglas totalmente coherente (sobre los
datos de entrenamiento), sin embargo, a veces, e
aconsejable reducir el nimero de reglas. Esto
acarrea un decremento en la tasa de cohersncia del
sistema de reglas, aungue el nimero de reglas sea
bastante inferior. Por ejemplo, si la base de datos
presenta una dismibucion de las clases en regiones
dificiles 'de mscribir por hipercubos, la propiedad
anterior se hace «casi necesaria, pues s
practicamente imposible clasificar el espacio =n n-
ortoedros, 0 en el mejor caso obtener un nimero de
reglas excesivo. De esta manera, si se consiguisra
un sistema de reglas de cardinalidad menor 2 pesar
de cometer alguncs errores, podriamos pensar que
hemos ganado claridad en €l modelo en lugar de
perder fiabilidad en <l sistema de reglas. Por tanto,
puede ser imterssante introducir un factor de
relajacién que permita cometer algunos errores para
reducir ] nimero de reglas. El factor de relajacion
f- serd un porcentaje del nlimero de acjerfos en cada
momento, de forma que, para un individue que tiene
en un instante dado k aciertos, se permite gue

L*E

100
de puntos que puedsn ser de clase difersnie
perteneciendo a la regién que el individue abarca.
Por ejemplo, si se permite un factor de relajacién
dai 10%, un individuo que cubra B3 puntos de una
determinada clase podra cometer § emorss como
maximo, 0 sea, 8 puntos de clase diferentz a la
primera, Ese coeficiente de relajacién se comporta
como una cota superior del error cometide por ¢l
sisgtema de reglas sobre la base de datos de
entrenamiento.

cometa errores de clase, es dacir, la cantidad

Teniendo ‘en cuenta que el sisterne permite limitar el
ntimero de reglas que se desee obtener y también
pueds fijarse una cota superior 'del emror, dos
criterios posibles estdn disponibles 2 la hora de
encontrar ¢l sistema de reglas adecuado. Asi el
usuario puede cbtener un sistema de reglas para una
base de datos especificande o bien el mimero
méaximo de reglas que desea; o bisn, sspecificando
el porcentaje méximo de srror que pretends cometer
sobre los datos de enrenamiento.
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Figura 3. Base de datos Ladrillos

Con ésto se consiguen resultados muy satisfactorios,
pues el usuario conmrola directamente la tasa de
coherencia que desea obtener. Por ejemplo, si se
obtiene con un £=10 una tasa de coherencia del
80% con 23 reglas, el usuario puede decidir acerca
del mimero de reglas a obtener (si son muchas se
aumenta el factor de relajacién); o bien, puede
in¢idir en la tasa de coherencia (si s baja, se reduce
el factor de relajacion). Haciendo algunas pruebas,
se puede conseguir un sistema de reglas acorde con
las necesidades del usuario.

3. Aplicacion

En primer lugar, se ha aplicado nuestra herramienta
a dos ficheros de datos creados ex profeso para
mostrar las debilidades del C4.5, incluso para
encontrar regiones ortoédricas. Postericrmente se ha
aplicado a Ias bases de datos estandares usadas en
aplicaciones de aprendizaje y clasificacién del UCI
Repository (Murphy v Aha 94). El método utilizado
para la comparacién de los resultados aportados por
C4.5 y nuestra herramienta es la validacion cruzada,
Para ello, se han obtenido zleatoriamente cinco
ficheros de entrenamiento y cinco ficheros de test,
en una proparcién de 70/30, respectivaments, sobre
la base de datos inicial.

A partir de ellos, los resultados incluidos en las
siguientes tablas son las medias aritméticas de las
tasas de aciertos y nlimero de regias de la aplicacion
del comjunto de reglas obtenide mediante el
aprendizaje de cada fichero de entrznamiento con
respecto de su fichero de test.

3.1 Ficheros ex profeso

En ia figura 3 presentamos una base de datos (que
denominamos ladrillos) cor dos pardmetros vy fres
etiquetas distribuidas de forma que si la primera
regla recoge la informacion del cuadrado central
cinco reglas jerarquizadas son suficientes para cubrir

toda la base de datos (izg). Por conwa, hemamientas
como el C4.5 necesitarian al menos 9 reglas (deha).

Otro ejemplo mas extremo aln es ¢l que
denominamos cajones, pues los tipos se encuentran
distribuidos dz forma alternativa en cuadrados
inscritos. Un sistema de reglas jerarquicas necesita
sélo 3 reglas mienmas gue upa distribucién en
cuadrados daria lugar a no menos de 17 reglas.

BASE DE DATOS I S

TC | NR | TC | NR
LADRILLOS [921] 9 [934 [ 5
CAJONES | s02 | 27 | 908 | 5

3.2 Ficheros del UCI Repository

A continuacién se presenta una tabla con los
resultados obtenidos para algunas de las bases de
datos mas extendidas para medir la validez de
técnicas de aprendizaje. Se comparan éstos con los
que ofrece C4.3. En los dos casos se indica el
numero de reglas obtenido y la tasa de coherencia
atilizando los fichercs de enwenamiento para
producir el coniunto de reglas y los ficheros de test
para producir la tasa de aciertos. La proporcion
entre e] ramafio de los ficheros d2 entrenamiento v
test sigue siendo 70%/30% respecto de la base de
datos original. Para nuesirza herramienta se ha
incluido el nimero total de reglas producido,
aunque algunas de cllas no tienen efecto sobre el
ficherc de testy podrian eiiminarse.

NR

NR
44 | 281 i 34
50 1 %432 | 40
776 | 75.6 . 68
[ 158 | 9264 | 24 |

La diferencia entre los resultados ofrecidos por C4.5
v muestra metodologia s notoria, sobre todo, 2n
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cuanto al nimero de reglas. Asi hemos podido
obtener una tasa de coherencia superior a la de
C4.5 con 2! niimero de reglas que ésté proporciona,
Naétese que los casos de las bases de datos Pima y
Cancer de mama son verdaderamente sorprendentes
puss, 2n la primera, < nimero de reglas que C3.5
produce es muy superier; y. en la segunda, =niendo
en cucnta que esta base de datos solo tiene dos
clases, los resultados son excelentss.

En la siguiente mbla se puede apreciar la variacion
de ia tasa de coherencia (tomando la base de datos
completa como fichero de entrenamiente) respecto
del niimero de reglas obtenidas para la base de datos
PIMA.

SR
| 'TC | 511 | 8135

6R:TRALSREIFR SRR ISR
§39 855 | 869 [878 [s83 |

Es interssante anotar que, si adoptamos el método
de resscritura como medida de calidad. s= puede
obiener la tabla anterior para cualguier base de
dates, cuya mformacidn =s de especial intergs pues
indica 2 partir de qué momento un aumento en ¢l
nimero de reglas dejs de ser significativo respecto
‘el porcentaje de aciertos.

Respecto 2 los tiempos de computacidn, las
siecuciones de nuestro método se han realizado en
uma SUN SPARC 1000E y, logicamentz, 2l tiempo
depende sobre todo del nlmero de datos de! fichero
de entrenamiento y del nimero de reglas necesario.
Para 200 individuos ¥ 200 generaciones enconirar
las trace reglas para PIMA puede ocupar unos doce
minutos mientras gue las dos reglas para CANCER
se chtienen en unos dos minuos,

El principal inconveniéniz de los sefialados en la
introduccidn podria ser la posible diversidad de
sclucionss; al depender la técnica de una bisqu
probabilistica. Los resultedos mostrades en las
tablas correspondsn z lz mejer de las sjecuciones
posibles, sin embarzo, realizadas 20 pruebas para
haliar 13 reglas para la base de datcs PIMA el
intervalo de cohersmeia (sobre el Tichero de
entrenamianto) de las soluciones enceniradas fire de
87.1 a 88.5, lo que, desde nusstro punto de visa,
iimitz = alcance de este inconvenients.

4. Conclusiones

Presentamos na herramiemta de  aprendizaje
stipervisado para la clasificacién de un fichero de
datos en n-ortoedros. El sistema proporciona un
conjunto de reglas jerarquizado donde la premisa de
cada regia viene dada por la pertenencia de un dato 2
un p-omoedro con dimensiones que el algerimo
encuertra. Dos cualidades diferencian a COGITO de
otros sistemas: la reduccion importante del numero
de reglas frente a herramientas como C4.5 ¥, por ofro
lada, la flexibilidad para que ¢l usuario construya €l
clasificador estableciendo limites al nimero de reglas
o sotes del error maxime permitido.
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