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Resumen
El presente trabajo muestra la implementacion de programacion genética para resolver problemas de
clasificacion binaria. Uno de los objetivos del presente trabajo es evidenciar el uso de la programacion
genética en este tipo de problemas; es decir, tipicamente se utilizan otro tipo de técnicas, e.g.,
regresion, redes neuronales artificiales. Programacion genética presenta una ventaja en comparacion
con estas técnicas, la cual es que no necesita una definiciéon a priori de su estructura. El algoritmo
evoluciona de manera automatica hasta encontrar un modelo que mejor se adapte a un conjunto de
datos de entrenamiento (aprendizaje supervisado). Asi entonces, la programacion genética puede ser
considerada como una alternativa de uso para el desarrollo de sistemas inteligentes principalmente en
el reconocimiento de patrones.

Palabras clave: Algoritmos evolutivos, aprendizaje de maquina, clasificacion binaria, programacion
genética

Abstract
This work shows the implementation of genetic programming to solve binary classification problems.
One of the objectives of this work is to demonstrate the use of genetic programming in this type of
problems; that is, other types of techniques are typically used, e.g., regression, artificial neural networks.
Genetic programming presents an advantage compared to those techniques, which is that it does not
need an a priori definition of its structure. The algorithm evolves automatically until finding a model
that best fits a set of training data (supervised learning). Thus, genetic programming can be considered
as an alternative option for the development of intelligent systems mainly in the pattern recognition
field.
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Introduccion

Hoy en dia es mas frecuente encontrar
computadoras que integran la inteligencia artificial
en sus operaciones, que generan como resultado
aplicaciones que pretenden facilitar la vida diaria
del ser humano a través del uso de las TICs como
herramientas facilitadoras [1], i.e., teléfonos
inteligentes, sistemas de seguridad, etc. Segln
[2], se puede decir que la virtualizacion, “es una
abstraccion de los recursos tecnologicos en donde
se puede llegar a utilizar un servidor o muchos
servidores siendo invisible para el usuario final”.
Una de estas operaciones es el reconocimiento
de patrones, como la voz. El reconocimiento
de voz que viene integrado casi en todos los
teléfonos inteligentes modernos, aunado a eso el
reconocimiento dactilar y facial. En la industria,
el reconocimiento de patrones ha permitido el
desarrollo de sistemas automatizados que cada vez
son mas utilizados y demandados.

Dentro de las etapas del reconocimiento de
patrones la clasificacion es una fase primordial,
la cual se puede definir como la asignacion
de un valor a algo acorde a sus cualidades o
caracteristicas. La clasificacion ha sido utilizada
en distintos problemas de ingenieria, finanzas y
medicina [3-11-25], por mencionar. La clasificacion
binaria es aquella donde la salida puede tomar
solamente dos posibles valores, verdadero o falso,
{0,1}. Algunos ejemplos son para el desarrollo de
sistemas de diagndstico, E.G., para la deteccion de
enfermedades como la diabetes, se padece o no se
padece. En el ambito financiero, para el desarrollo
de modelos para predecir si un negocio tiene
riesgo financiero, es decir, si es factible invertir
en el negocio o no [11]. Otra de las aplicaciones es
en el ramo agricola, mediante el uso de imagenes
para clasificar campos y determinar si este campo
es un campo potencial para cultivo [13-26].

Se han desarrollado diferentes algoritmos (los
llamados algoritmos de aprendizaje de maquina)
para lidiar con problemas de clasificacion; entre
los mas comunes se encuentran los algoritmos de
regresion, las redes neuronales artificiales, la logica

difusa y las maquinas de soporte vectorial. Una
alternativa de uso a estos algoritmos de aprendizaje
de maquina es la programacion genética (PG). La
PG es una técnica de aprendizaje de maquina que
forma parte de los algoritmos evolutivos y, que
esta inspirada en procesos evolutivos los cuales
emplean principios Darwinianos de supervivencia
y reproduccion del més apto [13].

Una de las ventajas de la PG, es que ésta no requiere
de una definicion a priori de su estructura, i.e., en
redes neuronales, se requiere definir el nimero de
capas y neuronas antes de aplicar algtin algoritmo
de entrenamiento. Por lo tanto, este trabajo se
enfoca en laimplementacion de la PG en problemas
de clasificacion binaria. Es importante desarrollar
evidencia de la implementacion de esta técnica
para que pueda ser aplicada principalmente en
problemas de la vida real.

Antecedentes

Programacion genética. Programacion genética
es un algoritmo evolutivo que automaticamente
evoluciona programas, funciones o cualquier otro
tipo de expresion simbdlica, que lleve a cabo algin
tipo de calculo, para resolver una tarea o problema
en especifico [14,15]. Generalmente, estos
programas son representados como estructuras
de longitud variable tal como un arbol de sintaxis,

e
AN

- \__/

Figura 1. Representacion de arbol suma(10,3%x)

Ademas, un conjunto de simbolos es definido
el cual es nombrado conjunto primitivo P. Este
conjunto contiene un subconjunto de funciones
de paridad diferente, llamado el conjunto de
funciones, e.g., F={+-X+}, y un subconjunto
de elementos como las variables de entrada del
problema u otros como valores constantes, llamado
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el conjunto de terminales, e.g., T={x_i,R"m}, de
tal modo que P=F U T.

La aplicacion mas comun de PG, quizas, es la
regresion simbolica la cual intenta encontrar
una expresion matemadtica que mejor se ajuste
a un conjunto dado de datos de entrenamiento
(aprendizaje supervisado) [16]. Asi entonces, el
objetivo es buscar esa expresion K*O:R*n—R que
ajuste un conjunto T={(x Ly 1 ),....,X_py_p )}
de p datos de entrada/salida con xXERny yER o y
E{0,1} para un problema de clasificacion binaria.

El problema general de regresion simbdlica puede
ser definido en (1):

K o argmin f(K(x, 5, %) (1)
Ko

Donde G es el espacio de busqueda definido por
el conjunto primitivo de funciones y terminales,
P=F U T; f es la funcién objetivo la cual puede ser
la diferencia entre la salida del programa K(x,p) y
la salida deseada y.

Como cualquier otro algoritmo evolutivo en PG
la poblacion inicial es generada aleatoriamente.
Asi mismo, se aplican operadores genéticos tales
como la seleccion, cruza y mutacion. Aunque los
operadores de cruza y mutacion difieren de otros
algoritmos evolutivos, la idea basica es la misma.
Mayores detalles e informacion acerca de PG
puede ser encontrada en [15].

Revision de literatura

En esta subseccion se presentan algunos trabajos
que se han desarrollado en los ultimos afos para
resolver problemas de clasificacion, tanto binaria
como multiclase. Se han utilizado diferentes
algoritmos de aprendizaje en diversos campos
de aplicacion. Por mencionar, [3] desarrollaron
un sistema binario de clasificacion de noticias
mediante el uso de maquinas de soporte vectorial
(MSVs). Autores como [17] presentan un enfoque
nuevo de clasificacion mediante la combinacion
de regresion logistica con decision-theoretic rough
sets (DTRS, por sus siglas en inglés) para resolver

problemas binarios y multiclase. [18] proponen
la incorporacion de un optimizador numérico
en el algoritmo nominal de PG se hace uso
de redes neuronales artificiales (RNAs) para
clasificar senales cardiacas con el objetivo de
demostrar si un electrocardiograma era normal o
podria presentar algiin problema. Autores como
[12] emplearon logica difusa y RNAs para la
clasificacion de campos de cultivo. Asi mismo [5]
presenta un método basado en regresion logistica
multinomial para resolver un problema multiclase
de clasificacion hiperespectral. En el 2016,
realizan una comparacion entre RNAs y MSVs
para clasificar fallas en la produccion de rodillos,
obteniendo como resultado que las MSVs proveen
mejores resultados. Similarmente, [7] y emplean
MSVs para clasificar enfermedades de la piel [6] y
presentan una red de creencia profunda (DBN, por
sus siglas en ingles) para resolver un problema de
clasificacion sobre la calidad del suefo [8].

Si bien son mas extensos los trabajos publicados
en diferentes areas y mediante el uso de diferentes
algoritmos, se puede notar entones que las RNAs
y MSVs son de las mas reportadas en la literatura.
Sin embargo, estan requiere de una definicién
a priori de su estructura, i.e. en RNAs hay que
establecer el numero de capas y en MSVs la
funcion kernel, antes de entrenar el algoritmo. PG
es un algoritmo evolutivo que automaticamente
transforma poblaciones de programas en nuevas
poblaciones por medio del uso de operadores
genéticos de busqueda. Por lo tanto, no requiere
del establecimiento de una estructura a priori. Si
bien hay ciertos parametros que deben de fijarse
al inicio del algoritmo, la estructura final se
obtiene de manera automatica, es decir se genera
de manera autonoma un modelo de clasificacion
generacion tras generacion.

Experimentacion

Para problemas de clasificacion binaria, se tratd
PG como un algoritmo supervisado donde un
conjunto de patrones de entrenamiento, x ERn, es
utilizado para mapear una funcion g(x) E Rn—R.
Después, se inserta una funcion escaldén unitario

Q).
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{0 sif(x)<0
a(r(x))—[l sif(x) = 0 @

De tal modo que G(x) : R—{0,1}, como se muestra
en la Figura 2.

T

|

AN
2_/ \x,' 'z/ \_n

Figura 2. Transformacién de arbol a salida binaria

En problemas de clasificacion, se puede utilizar
la exactitud como métrica para evaluar el
rendimiento de los modelos. La exactitud se puede
definir como la fraccion de predicciones correctas
sobre el numero total de casos. Especificamente,
para problemas de clasificacion binaria se puede
calcular en términos de predicciones positivas y
negativas (3).

exactitud = —2 ' (3)

VP+VN+FP+FN

donde VP son los verdaderos positivos, VN los
verdaderos negativos, FP son los falsos positivos
y FN los falsos negativos [19,20].

En este trabajo se utilizd la funcidon objetivo (4)
como métrica para evaluar el rendimiento de la PG
en problemas de clasificacion binaria.

Funcién objetivo=1-exactidud 4

Donde es deseado encontrar valores iguales o
cercanos a cero.

El algoritmo estandar de PG fue implementado
utilizando la herramienta de GPLABI1 Matlab. El
conjunto de problemas a resolver cubre una serie
de problemas de referencia de clasificacion binaria
tomados del repositorio del centro de aprendizaje
de maquina y sistemas inteligentes UCI [21].

La Tabla 1 muestra un resumen de los problemas
evaluados.
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Tabla 1. Resumen de los problemas de clasificacion binaria utilizados para

evaluar el algoritmo de PG

Nombre # de atributos # de instancias
XOR 2 4

Globos 8 20

Crioterapia 6 91

Trenes 32 10

Tic Tac 9 958

Las salidas de interés reportadas, son la funcion
objetivo en (4) y el tamafo del programa generado,
empleado para evaluar el rendimiento de cada
modelo en términos de los recursos consumidos.
La configuracion utilizada para cada uno de los
problemas se muestra en la Tabla 2.

Tabla 2. Parametros del algoritmo de PG

Parametro Valor
Corridas 10
Poblacion 200
Generaciones 150
Conjunto de entrenamiento 70%
Conjunto de prueba 30%
Inicializacion de arbol Ramped half-and-half, max.
profundidad 6
Conjunto de funciones +,-,%, sin, cos, log, sqrt, tan, tanh

Conjunto de terminales Atributos de entrada x’s, constantes

Seleccion Torneo, tamafio 2

Operador de cruza Standard sub-tree crossover, 0.8

prob

Operador de mutacién Mutation probability per node 0.15

Elitismo Mejor individuo sobrevive

Fuente: [22]

Resultados y analisis

Las Figuras 3-6 resumen los resultados de la
implementacion de PG en los problemas 3 y 5 de
clasificacion binaria seleccionados. Los resultados
muestran las graficas de convergencia de la
funcion objetivo y el tamafio del programa con
respecto al nimero de generaciones, mostrando
la media de las corridas. El primer problema es
la compuerta XOR, considerada un problema

relativamente simple. Dado que el numero de
muestras es pequefio, no se evalua la exactitud en
datos de prueba. Los resultados de este problema
no se grafican ya que en la generacion
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de la poblacion inicial se logrdé encontrar un
modelo con ajuste perfecto, es decir una exactitud
de 1 con un valor de la funcién objetivo igual a 0.
Lo mismo sucedio con el problema de los globos,
al generar la poblacion inicial se encontré un
modelo con ajuste perfecto en todas las corridas.
Para el problema de la crioterapia los resultados
fueron un poco diferentes, las Figuras 3-4
muestran
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Figura 3. Resultado de la funcion objetivo problema crioterapia

Para el problema de trenes, los resultados muestran
que en promedio antes de la generacion 5 se
encontr6 un modelo con exactitud perfecta para
las 10 corridas, por lo que consideramos al igual
que los problemas 1y 2 no es necesario mostrar las
graficas obtenidas. Finalmente, para el problema
de tic tac, que es considerado el mas complejo
debido al nimero de atributos e instancias,
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Figura 5. Resultado de la funcion objetivo problema Tic Tac

los resultados obtenidos para este problema.
Dado que el numero de instancias es mayor
que los problemas anteriores, consideramos
datos de prueba. Los resultados muestran que
en promedio se encontré una exactitud perfecta
antes de la generacion 30 para el conjunto datos
de entrenamiento; mientras que con una mediana
de 0.80 en la exactitud para los datos de prueba.

a5

30 T

Ned

() 50 100 150
Generacion

Figura 4. Tamafio de modelo problema crioterapia

las Figuras 5-6 muestran las graficas de
convergencia de la funcion objetivo tanto para
los datos de entrenamiento como para los datos
de prueba, asi como la mediana del tamafio de
programa. Se puede ver entonces que el algoritmo
es capaz de encontrar un modelo de clasificacion
con una exactitud mayor al 95%, en promedio,

para este problema.

0.35

= ——entrenamiento
[1 TSI : prusba

0.2+

1-Exactitud

[#] &0 100 150
Generacion

Figura 6. Tamano de modelo problema Tic Tac
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Conclusiones

En este estudio se abord6 la implementacion de
programacion genética para resolver problemas
de clasificacion binaria. Se agregé una funcion
escalon unitario en la punta del arbol de tal manera
que el resultado se limitara a proveer un falso o un
verdadero, {0,1}. Se probo en problemas simples
(considerados asi por el numero de instancias
y atributos) donde se obtuvieron resultados
inmediatos generando modelos con ajuste
perfecto. Si bien los problemas son relativamente
sencillos, los resultados demuestran el poder de
PG para encontrar modelos de manera rapida y
eficiente. El problema 5 fue el mas complejo dado
el nimero de instancias, sin embargo, se puede
decir que se obtuvieron resultados satisfactorios ya
que se encontré un modelo con una exactitud por
arriba del 95% en promedio. Si bien los resultados
son buenos en general, hay diversos puntos que
pueden tratarse en especifico y mejorarse; por
ejemplo, el tamafio de los modelos. En problemas
mas complicados el tamafio del modelo generado
puede incrementarse demasiado, y es un asunto
que se debe tratar ya que va directamente ligado
al uso de los recursos (en alguna aplicacion real
la rapidez de evaluacion del modelo puede ser
critica).

Se recomienda a futuro la incorporacion de algun
métodonumérico de busquedalocal, paraoptimizar
las terminales numéricas y asi encontrar arboles
de tamafio menor. De igual manera, implementar
la programacion genética en problemas de la vida
real como lo puede ser un sistema de vision con
enfoque a la calidad en un sistema de produccion.
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