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RESUMEN

El presente trabajo surge producto de una investigacion de colaboracion conjunta entre el Centro
Nacional de Bioinformatica y la Facultad 6 de la Universidad de las Ciencias Informaticas, debido a que
en la actualidad nacional existen muy pocos trabajos que validen la aplicacién de los Algoritmos
Evolutivos en tareas de Mineria de Datos. Por tal situacion, la investigacion esta orientada a las
Técnicas de Mineria de Datos, aplicadas especificamente a la tarea de Clasificacion. Para ello se
realiza la propuesta de un algoritmo basado en Programacion Genética para la generacion de modelos
formados por reglas de clasificacion. Este algoritmo sera capaz de buscar potenciales soluciones, el
cual es validado mediante el desarrollo del ciclo completo de una herramienta informatica. Esta
herramienta, ademas de implementar el algoritmo, tiene la funcionalidad de clasificar nuevas
instancias, de acuerdo a la base de reglas generadas, la misma esta implementada de forma genérica,
permitiendo que pueda ser utilizada por diferentes lineas de trabajo como ayuda en el proceso de toma

de decisiones.

PALABRAS CLAVES: Proceso de extraccion del conocimiento, Mineria de Datos, Programacion

Genética, Clasificacion, reglas de clasificacion.
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Introduccion

INTRODUCCION

Durante los ultimos afios, la comunidad cientifica ha trabajado con grandes volumenes de
informacion que han ido almacenando en bases de datos. Esto no ha tenido efectos positivos del todo,
ya que muchos cientificos se quejan de la creciente complejidad que representa encontrar informacion
atil en este "laberinto de datos". Para mejorar esta situacion, se desarrollan técnicas que integran la
informacion dispersa, gestionan bases de datos distribuidas, evalian su calidad y facilitan su
accesibilidad a los investigadores. Ademas, para realizar un andlisis y procesamiento de toda esta
informacion, se ha insertado a las computadoras como medio necesario y a la Mineria de Datos como

via fundamental para la solucion de estos problemas.

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 Atrtificial y el Analisis Estadistico, encaminadas a la
extraccién de "conocimiento" procesable, nuevo y Util, implicito en grandes almacenes de datos y/o
bases de datos. 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), Clasificacién, entre otras, siendo esta ultima una de
las mas usadas. Como métodos de solucidon 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. [1]

Cuba desde hace varios afios ha comenzado a incursionar en este gran mundo de la Mineria de
Datos, realizando estudios e investigaciones, fomentando de esta manera el desarrollo de
herramientas y aplicaciones en diferentes esferas cientificas. Ejemplo de ello, son las recientes
investigaciones que, junto al Centro Nacional de Bioinformatica, se desarrollan con el proposito de

demostrar la efectividad de los Algoritmos Evolutivos en tareas de Mineria de Datos.

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 resolucién de problemas
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computacionales en mecanismos que simulan la evolucion bioldgica. [2]

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.

El Centro Nacional de Bioinforméatica en conjunto con la Facultad 6 de la Universidad de las Ciencias
Informéticas estd llevando a cabo una investigacion para demostrar la validez o 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.

Por todo lo antes planteado, se define como Problema Cientifico:

¢, Como generar reglas de clasificacion utilizando Programacion Genética?

Siendo Objeto de Estudio de este trabajo:

Las Técnicas de Mineria de Datos aplicadas a la tarea de Clasificacion.

A partir del objeto de estudio se delimita el siguiente Campo de Accion:

La Programacién Genética en la tarea de Clasificacion.

Teniendo en cuenta lo anterior y como solucién al problema antes enunciado, se plantea como
Objetivo General:
Desarrollar una herramienta informatica para la generacion de reglas de clasificacion mediante

Programacion Genética.

Para cumplir este objetivo general se trazaron los siguientes Objetivos Especificos:
» Disefiar un algoritmo para la generacion de reglas.

Implementar el algoritmo disefiado.

« Identificar los requerimientos de la herramienta.
« Disefar la herramienta.

o Implementar la herramienta disefiada.

o Probar la herramienta implementada.

o Analizar los resultados obtenidos.
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Para alcanzar los objetivos trazados y dar solucion al problema planteado se elaboraron las

siguientes Tareas:

« Estudio de fases del proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos y de la
tarea de Mineria de Datos: Clasificacion.

o Estudio de Algoritmos Evolutivos, particularmente algoritmos de Programacion Genética
aplicados a tareas de Mineria de Datos.

« Disefio de un algoritmo para la generacion de reglas de clasificacién basado en Programacién
Genética.

« Implementacion del algoritmo disefiado.

« Definicién de los requisitos funcionales y no funcionales de la herramienta.

« Definicion de los Casos de Uso del Sistema.

« Elaboracién del Diagrama de Casos de Uso del Sistema.

» Descripcion de los Casos de Uso correspondientes al sistema.

« Elaboracién de los Diagramas de Clases del Disefio.

» Implementacién de los Casos de Uso del Sistema.

o Desarrollo de una estrategia de prueba sobre el sistema.

« Analisis comparativo de los resultados obtenidos.

Finalmente el trabajo de diploma esta estructurado de la siguiente manera: introduccion, tres
capitulos principales que constituyen el cuerpo del mismo, conclusiones, recomendaciones, referencias
bibliogréficas, bibliografia y glosario de términos. A continuacion se da un breve resumen de los

capitulos.

En el Capitulo 1 Fundamentacion Teérica: se hace un andlisis del estado del arte del objeto de
estudio, se investiga acerca de las herramientas vinculadas al campo de accion y se fundamentan las
metodologias, tecnologias y herramientas utilizadas para el desarrollo de la aplicacion informatica

propuesta.

En el Capitulo 2 Desarrollo Ingenieril de la herramienta propuesta: se reflejan las caracteristicas
y funcionalidades del sistema a partir de los requisitos funcionales y no funcionales identificados, asi
como la agrupacion de los mismos en términos de Casos de Uso del Sistema, donde se elaboran las
realizaciones de cada uno de ellos tanto en descripciones textuales como en el Modelo de Disefio. Se
presenta el Diagrama de Componentes como artefacto del Modelo de Implementacién. Por ultimo se le
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realizan a la herramienta distintos niveles y tipos de pruebas para comprobar las funcionalidades de la

misma asi como la calidad de su implementacion.

En el Capitulo 3 Resultados y Discusion: se realiza la descripcion detallada del algoritmo
implementado en la herramienta asi como su estructura general. Se describe la herramienta haciendo
mencién de sus principales caracteristicas. Se estudian los resultados obtenidos realizando corridas

con diferentes fuentes de datos y comparandolos con otros Algoritmos Evolutivos existentes.



Capitulo 1: Fundamentacion Tedrica

CAPITULO 1
FUNDAMENTACION TEORICA

1.1 Introduccioén

El uso de Algoritmos Evolutivos como técnica de Mineria de Datos es una de las tendencias actuales
gue mas se esta explotando para el descubrimiento de reglas de clasificacion, en las grandes bases de

datos con gue se cuenta actualmente.

En el presente capitulo se aborda acerca del Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos, la
Mineria de Datos y unas de sus mas populares tareas: Clasificacion. Se hace un analisis de los
Algoritmos Evolutivos y dentro de ellos especificamente de la Programacion Genética. Se realiza un
estudio profundo de las tecnologias, tendencias y distintas aplicaciones que se utilizan para la solucion

del problema cientifico planteado.

1.2 Proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos

El “Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos”, mas conocido como KDD por sus siglas en
inglés (Knowledge Discovery in Databases), se define como "el proceso no trivial de identificar
patrones validos, novedosos, potencialmente Gtiles y en Ultima instancia, comprensibles a partir de los

datos".
Se dice que estos patrones son [3]:

» Validos: Cuando deben seguir siendo precisos para datos nuevos (con un cierto grado de
certidumbre), y no sélo para aquellos que han sido utilizados en su obtencién.
« Novedosos: Cuando aportan algo desconocido tanto para el sistema y preferiblemente para el

usuario.

« Potencialmente utiles: Cuando la informaciéon que generan debe conducir a acciones que

reporten algun tipo de beneficio para el usuario.

« Comprensibles: Pues la extraccion de patrones no comprensibles dificulta o imposibilita su
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interpretacion, revision, validacion y uso en la toma de decisiones. De hecho, una informacién

incomprensible no proporciona conocimiento (al menos desde el punto de vista de su utilidad).

Este proceso estd formado por un conjunto de etapas o fases para la final obtencion del

conocimiento, estas quedan reflejadas en la Fig. 1 que se muestra a continuacion.

Fraluacion
Inierpretacion'
Visualizacion!

Preparacion Mineria —

Fig. 1: Esquema que representa el KDD

1.3 Mineria de Datos

Se define la Mineria de Datos como el proceso de extraer conocimiento Util y comprensible,

previamente desconocido, desde grandes cantidades de datos almacenados en distintos formatos. [3]

La Mineria de Datos no surge como una nueva tecnologia, sino que se crea, por la aparicion de
nuevas necesidades y principalmente, por el reconocimiento de un nuevo potencial: el valor, que
generalmente esta infrautilizado, de la gran cantidad de datos almacenados informaticamente en los
sistemas de informacion de instituciones y empresas. Los datos pasan de ser un "producto” (el
resultado historico de los sistemas de informacion) a ser una "fuente de materia prima“, que se

“

explotan para obtener el verdadero producto elaborado, “el conocimiento”, el cual ha de ser
especialmente valioso para la ayuda en la toma de decisiones sobre el ambito en el que se han

recopilado o extraido los datos.

En muchas situaciones, el método tradicional de convertir los datos en conocimiento consiste en un
analisis e interpretacion realizada de forma manual. El especialista en la materia, analiza los datos y
elabora un informe o hip6tesis que refleja las tendencias de los mismos. Esta forma de actuar es lenta,
cara y altamente subjetiva, de hecho, el andlisis manual es impracticable en dominios donde el
volumen de los datos crece exponencialmente, debido a que la enorme abundancia de datos desborda

la capacidad humana de comprenderlos sin la ayuda de herramientas potentes. Consecuentemente,
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muchas decisiones importantes se realizan, no sobre la base de la gran cantidad de datos disponibles,
sino siguiendo la propia intuicién del usuario al no disponer de las herramientas necesarias. Este es el
principal cometido de la Mineria de Datos: resolver problemas analizando los datos presentes en las

bases de datos.

La Mineria de Datos, al contrario del andlisis de datos estadisticos tradicionales, trabaja sobre la
totalidad de los datos y no con una muestra por lo que los resultados tienen una fiabilidad muy
superior, 1o que permite tomar decisiones con mucho menos riesgo de cometer errores. Esta posee
dos retos fundamentales: por un lado, trabajar con grandes volumenes de datos, y por el otro utilizar

técnicas adecuadas para analizar los mismos y extraer conocimiento novedoso y Util.

Existen distintos tipos de tareas de Mineria de Datos, cada una de las cuales puede considerarse
como un tipo de problema a ser resuelto por un algoritmo de mineria de datos, estas pueden ser:

Predictivas
« Clasificacion (o discriminacion)
« Clasificacién suave
« Estimacion de probabilidad de clasificacion
« Categorizacién
« Preferencias o priorizacion

e Regresion

Descriptivas
e Agrupamiento (clustering)

« Correlaciones y factorizaciones
« Reglas de asociacion
« Dependencias funcionales

o« Deteccion de valores e instancias anémalas

Cada una de las tareas anteriores requiere de métodos, técnicas o algoritmos para ser resueltas. Una
tarea puede tener muchos métodos diferentes que la resuelva y también se tiene que el mismo método

(o al menos el mismo tipo de técnica) puede resolver un gran conjunto de tareas.
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A continuacién se enuncian algunos tipos de técnicas existentes para llevar a cabo las tareas

anteriores.

Técnicas o Métodos:

o Algebraicas y estadisticas

« Bayesianas

« Conteos de frecuencias y tablas de contingencia

« Arboles de decisién y sistemas de aprendizaje de reglas
« Relacionales, declarativas y estructurales

« Redes neuronales artificiales

« Basadas en nacleo y maquinas de soporte vectorial

« Técnicas difusas y estocasticas (Algoritmos Evolutivos)

1.3.1 Tarea de Clasificacion

Este trabajo se enfoca principalmente en el estudio de una de las tareas clasicas de la Mineria de

Datos:

Clasificacion: Esta es quizés la tarea mas utilizada en la Mineria de Datos. En ella, cada instancia (o
registro de la base de datos) pertenece a una clase, la cual se indica mediante el valor de un atributo
gue llamamos la clase de la instancia. Este atributo puede tomar diferentes valores discretos, cada uno
de los cuales corresponde a una clase. El resto de los atributos de la instancia (los relevantes a la
clase) se utilizan para predecir la clase. El objetivo es predecir la clase de nuevas instancias de las que
se desconoce la clase. Mas concretamente, el objetivo del algoritmo es maximizar la razon de
precision de la clasificacion de las nuevas instancias, la cual se calcula como el cociente entre las
predicciones correctas y el nimero total de predicciones (correctas e incorrectas). Como es una tarea
predictiva, su fin es predecir uno 0 mas valores para uno o mas ejemplos. Estos ejemplos, que
frecuentemente se dividen en dos, para prueba y para entrenamiento, se presentan como un conjunto
de pares de elementos de dos conjuntos (pares etiquetados), 6 = {<e, s>: e € E, s € S}, donde S es el
conjunto de valores de salida y E el conjunto de valores de entrada. El objetivo es aprender una
funcién A: E -> S, denominada clasificador, que represente la correspondencia existente en los

ejemplos, es decir, para cada valor de E se tiene un unico valor para S. [3]
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1.3.2 Formas de representacién del conocimiento

La tarea més importante a la hora de desarrollar un sistema basado en el conocimiento consiste en la
modelizacién del problema que se quiere resolver, esto es, representar el conocimiento que posee el
experto en un lenguaje que permita razonar al sistema. Consiste en formalizar y estructurar los objetos

y sus relaciones en la base de conocimiento.

Existen dos tipos de representacion fundamentales [4]:

e Métodos procedurales (“saber como”): El conocimiento esta descrito mediante un conjunto de

procedimientos que permiten resolver un problema.

o Meétodos declarativos (“saber que”): El conocimiento se representa mediante un conjunto de

sentencias junto con unos procedimientos generales que las manipulan.

A continuacién se reflejan algunos ejemplos de representacién del conocimiento para distintos tipos
de problemas:

e Logica de predicados

« Redes Semanticas

o Guiones
e Objetos
e Marcos
« Arboles
« Tablas

« Reglas de produccion

De la misma forma que no existe ningun lenguaje de programacién universal, tampoco se ha
encontrado un lenguaje ideal para poder representar el conocimiento formalmente. La eleccion

dependera, principalmente, de la naturaleza y magnitud del problema.

Existe una estrecha relacion entre las reglas de produccion y la tarea de Mineria de Datos que se
aborda en este trabajo, Clasificacion, ya que tienen generalmente la siguiente forma: S| Premisa

ENTONCES Consecuencia, esto refleja el gran poder de expresividad, claridad y facilidad de
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entendimiento del conocimiento aprendido. Por otra parte ofrecen una gran facilidad para la creaciéon y
la modificacion de la base de conocimiento.

Existen diferentes tipos de reglas de produccion y cada una es aplicada a un tipo especifico de
problema, para el caso de Clasificacibn se resaltan las reglas de: asociacidén, prediccion, con
excepciones, clasificacion, entre otras.

1.3.2.1 Reglas de clasificacion

En las reglas de clasificacion el antecedente esta formado por una serie de condiciones que debe
cumplir un objeto para que se considere que pertenece a la clase indicada en el consecuente, estas
pueden ser descritas como se muestra a continuacion segun el formato concreto de reglas en
Extended Backus-Naur Form (EBNF):

<reglaClasificacion= —_— "IF" [=antecedente=) "THEN" <consecuente=

<antecedente> — =condicion= | =condicion= <operadorLogico> <antecedente>

=pperadorLogico= — "AND" | "OR" | "NOT"
<Consecuente= —_— atributoClase "=" etiquetaClase
=condicion=> —_— <atributo> = operadarfritmetico > <valar=
<atributo= — Zada uno de los atributos del conjunto
<yalor= —  “alor del dominio correspondiente

<pperadorAritmetico> —_— = et | et | et

1.3.3 Algoritmos evolutivos

La Computacién Evolutiva es un area de investigacion dentro de la ciencia de la computacién que
trata de resolver problemas inspirandose en la teoria de la evolucion de Darwin. Existen diferentes
paradigmas dentro de esta, como son los Algoritmos Evolutivos que son un conjunto amplio de
algoritmos de optimizacion estocastico, que se basan en los procesos biol6gicos permitiendo a las
poblaciones de organismos adaptarse a su entorno y ademas se consideran como algoritmos de
busqueda de soluciones.

10
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La tarea del descubrimiento de reglas ha sido abordada desde diversos paradigmas: construccion de
arboles de decision, aprendizaje inductivo, aprendizaje basado en instancias y, mas reciente, redes
neuronales y Algoritmos Evolutivos. El tipo de blusqueda que realizan cada uno de estos algoritmos va
a determinar dénde se encuentran localizados dentro del panorama de la mineria de reglas y desde el

punto de vista de la minuciosidad de la busqueda.

En la Fig. 2 se muestran tres de los algoritmos de induccion de reglas existentes. Primeramente
mediante arboles de decision, que utilizan heuristicas altamente voraces y realizan una busqueda
irrevocable, son muy rapidos y efectivos para encontrar clasificadores precisos, ademas de clasificar
completamente los datos. Luego se encuentran los algoritmos convencionales de aprendizaje de
reglas, que abarcan una amplia variedad cuya caracteristica comun es la de ser mas minuciosos que
los anteriores. Finalmente tenemos los Algoritmos Evolutivos, que son capaces de conducir muchas
busquedas minuciosas y realizar un retroceso implicito en la basqueda del espacio de reglas que va a

permitir encontrar interacciones complejas que los otros tipos de algoritmos no son capaces de hallar.

[5]

Arholes de Aprendizaje Algoritmos
Decision de Heglas Evolutivos

Fig. 2: Minuciosidad de bisqueda de los algoritmos de descubrimiento de reglas

Existen tres caracteristicas basicas comunes en todos los Algoritmos Evolutivos : trabajan con una
poblacion de individuos (soluciones candidatas) a la vez, generan nuevos individuos por medio de un
mecanismo de herencia a través de operadores estocasticos (los mas usados son la recombinacién o
cruce y la mutacion) aplicados a individuos de la generacion actual y utilizan un método de seleccion
determinado en base al ajuste del individuo y una medida de calidad que determina hasta qué punto es

buena una solucion.

11
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Existen una gran variedad de Algoritmos Evolutivos que han sido propuestos pero principalmente
pueden clasificarse en: Programacion Evolutiva, Estrategias Evolutivas, Sistemas Clasificadores,
Algoritmos Genéticos y Programacion Genética. En este Ultimo se enfoca nuestro campo de accion.

1.3.4 Programacién genética

La Programacion Genética es una técnica que fue creada por John Koza [6] a finales de los afios 80,
gue consiste en la evolucién automéatica de programas usando ideas basadas en la seleccion natural
de Darwin. No sélo se ha utilizado para generar programas, sino cualquier otro tipo de soluciones cuya
estructura sea similar a la de un programa. Por ejemplo, formulas matematicas, circuitos electronicos,

entre otros.

Segun algunos autores “...la meta de la Programacion Genética es lograr que las computadoras
aprendan a resolver problemas sin ser explicitamente programadas, generando soluciones a
problemas a partir de la induccion de programas. El programador no especifica el tamafio, forma y
complejidad estructural de los programas-solucion, sino que los programas evolucionan hasta generar

soluciones satisfactorias...”. [7]

En esencia se busca que poblaciones de programas evolucionen transmitiendo su herencia de
manera que se adapten mejor al medio. Los mejores individuos tienen mayores probabilidades de
reproducirse. La medida de calidad del individuo depende del tipo de problema. El espacio de
busqueda en la Programacion Genética es el espacio de todos los posibles programas de computador
compuestos de funciones y terminales apropiados al dominio del problema. Las funciones pueden ser
operaciones aritméticas, operaciones de programacion, funciones matematicas, funciones logicas, o

funciones especificas del dominio.

Algunas caracteristicas de la Programacion Genética son:
4 Material genético
. no lineal y generalmente estructurado en arbol.
o de longitud variable.
o ejecutable.

v' Cruce que mantiene la sintaxis.

12
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En la aplicacion de la Programacion Genética a un problema, hay cinco pasos preparatorios

importantes a definir [8]:

e El conjunto de terminales.

e El conjunto de funciones primitivas.

e La medida de la aptitud.

e Los parametros para controlar la corrida.

e El método para designar un resultado y el criterio para terminar la ejecucion del programa.

1.3.4.1 Pasos para la solucidon de problemas por Programacién Genética

Como se ha comentado anteriormente, la Programacion Genética engloba programas de computador

para la solucion de problemas, para esto es necesario ejecutar los siguientes pasos [8]:

e Generar una poblacion inicial de composiciones aleatorias de funciones y terminales del
problema (es decir, programas).
e Ejecutar iterativamente los siguientes pasos hasta que se satisfaga el criterio de terminacion:
« Ejecutar cada programa de la poblacion y asignarle un valor de aptitud, de acuerdo a su
comportamiento frente al problema.
o Crear una nueva poblacién de programas aplicando las siguientes tres operaciones
primarias, a los programas escogidos, con una probabilidad basada en la aptitud.

o Reproducir un programa existente copiandolo en la nueva poblacion.

o Crear dos programas a partir de dos programas existentes, realizando la
combinacion genética entre partes escogidas de los dos programas de forma
aleatoria, usando la operacion cruce aplicada a un punto de cruce, escogido
aleatoriamente dentro de cada programa.

o Crear un programa a partir de otro seleccionado aleatoriamente, cambiando
aleatoriamente un gen (funciébn o terminal). Es posible que se requiera un
procedimiento de reparacion para que se satisfaga la condicion de clausura.

o El programa identificado con la mayor aptitud (el mejor hasta la Gltima generacion), se
designa como el resultado de la corrida de Programacion Genética. Este resultado

puede representar una solucion (o una solucién aproximada) al problema.

13
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1.4 Busqueda bibliografica

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 [9] 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 [10] y [11] se presenta un analisis de los beneficios de la Programacion Genética Gramatical para
la tarea de Clasificacion en la Mineria de Datos, se compara esta técnica con algoritmos para la
induccion de arboles de decision y reglas, usando como criterio de comparacioén la precisién de los

elementos clasificados.

En [12] se presenta un estudio para la obtencion de un clasificador mediante el uso de la
Programacion Genética centrando el ambito del problema en bases de datos etiquetadas, con
informacién sobre la pertenencia de los puntos a clasificar a una clase concreta, enmarcandose por

tanto la obtencién del clasificador dentro de un aprendizaje supervisado.

En [13] se hace alusién a la Programacién Genética, que es utilizada en el trabajo citado, como
herramienta para construir un Sistema de Mineria de Datos que permite definir un conjunto de patrones
para clasificar los datos contenidos en una base de datos. Para realizar esta tarea se construyd una
gramaética, la cual es usada por la Programacion Genética para construir las reglas que representan los
patrones de datos contenidos en la base de datos. De esta forma se pueden agrupar los datos en
clases, de manera que se simplifica el contenido de la base de datos en un conjunto de patrones

informativos.

En la busqueda de software que permitieran realizar tareas de Mineria de Datos, fueron encontradas
algunas herramientas entre las que se destacan DBMiner [14], Weka [15] y Keel [16]. Estos sistemas
son de dominio publico, un tanto populares por su entorno gréfico 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.

14
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En el caso de Weka y DBMiner son herramientas que abarcan diferentes algoritmos basados en
tareas de Mineria de Datos muy populares en la comunidad cientifica, pero guardan poca relaciéon con
los Algoritmos Evolutivos vinculados a la tarea de Clasificacion. Una caracteristica especial de la
herramienta Keel es que incursiona en los Algoritmos Evolutivos como los Algoritmos Genéticos y la
Programacion Genética, presentando de esta ultima un algoritmo para la generacién de reglas de

clasificacion, el cual no estd documentado imposibilitando su estudio en futuras investigaciones.

Ademas en [5] se desarrolla un trabajo para el Descubrimiento de Reglas de Prediccion mediante una
herramienta grafica denominada EPRules, que presenta validaciones de Programacion Genética
aplicada a la tarea de Clasificacion, pero tiene la limitante que es para un problema en particular y
dicha herramienta es privada, no se tiene acceso a ella y mucho menos a su cédigo, solo se hace
mencion a ciertas caracteristicas del algoritmo de Programacion Genética Gramatical planteado sin
entrar en detalles.

Debido a todo lo anterior se evidencia entonces lo necesario que resulta una herramienta que
implemente el algoritmo de Programacion Genética propuesto para la generacion de reglas de
clasificacion de una forma sencilla de interpretar los resultados o al menos para la demostracién de

cuan eficiente puede ser el uso de la Programacién Genética en tareas de Mineria de Datos.

1.5 Algoritmo de Programacion Genética para Clasificacion

En esta sesion se comenta con detalle cada uno de los componentes y pasos del algoritmo que se
propone para la generacion de reglas de clasificacion usando Programacion Genética, asi como sus

descripciones.

Se muestra la forma de representacion de la solucién y luego se explica cada uno de los distintos
componentes de la Programacion Genética como la funcion de adaptacién, el mecanismo de
mantenimiento de la diversidad, los operadores genéticos y los parametros que controlan la corrida del

algoritmo.
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1.5.1 Representacion de los individuos

Un factor de especial interés en el disefio de todo proceso de aprendizaje evolutivo de reglas es el
esquema de representacion usado para codificar cada una de las soluciones. Las diferentes

propuestas evolutivas siguen dos enfoques distintos [17]:

e “Cromosoma = Base de Reglas” o enfoque Pittsburgh, y

e “Cromosoma = Regla”.

En el primer enfoque, cada individuo representa por si solo una solucion completa al codificar un
conjunto de reglas, mientras que en el segundo, cada individuo representa una parte de la solucién

(unaregla), por lo que la solucion final se obtiene combinando varios individuos.
Para este segundo enfoque existen tres propuestas genéricas:

e Michigan, en el que cada individuo codifica una Unica regla. Este tipo de sistemas
habitualmente se denominan sistemas clasificadores.

e |RL (lterative Rule Learning), en el que el proceso evolutivo devuelve sélo la mejor regla
aprendida y la solucién final se forma mediante la unién de los individuos obtenidos en una
serie de ejecuciones sucesivas.

o “Cooperativo-Competitivo”, en el que la base de reglas se codifica en toda la poblacion o bien

en un subconjunto de esta.

En este trabajo se optd por seguir el enfoque Michigan, debido a ser usado frecuentemente en

problemas de clasificacion.

Cada individuo se expresa como una regla de clasificacion, o sea del tipo Si-Entonces (IF-THEN),
descrita en la sesion 1.4.1. En esta primera variante solo se consideran reglas en Forma Normal
Disyuntiva, o sea, reglas que en su antecedente las condiciones estén relacionadas mediante el

operador légico “Y” (AND), por ejemplo:

IF Al tienevalor V1 AND A2 tienevalor V2 THEN AC tienevalor VC

16
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El conjunto de simbolos terminales estara formado por los nombres de los atributos y cierto nimero
de valores tomados de los respectivos dominios sobre los que se definen los atributos. EI conjunto de
funciones o no terminales estd4 formado por los operadores relacionales y logicos. Los operadores
relacionales incluidos en el conjunto de funciones dependen de los tipos de datos de los atributos, en
este caso se trata con atributos categoricos (nominales), y se ha definido como operador relacional a
utilizar solo el “=" (igual). Al tratarse de reglas en Forma Normal Disyuntiva, el Unico operador l6gico

empleado en este algoritmo es AND.

Como esta propuesta esta basada en un algoritmo de Programacion Genética, los individuos estan
representados por arboles, o sea el sistema de codificacion es mediante un arbol binario donde los
nodos internos estan formados por los operadores ya antes mencionados (AND y “=”), el nodo raiz
(THEN) para combinar el antecedente y el consecuente de la regla, y los nodos hojas formados por los

atributos y sus valores. En la Fig. 3 se muestra como quedaria codificada la regla del ejemplo anterior:

(ren)
@ (=)
(=) (=) o

Fig. 3: Representacion de un individuo para una regla de clasificacion

1.5.2 Medidas de calidad de los individuos

Cada regla tiene asociada una medida de calidad, funcién de aptitud (fithess, en ingles) que es
utilizada para la seleccion de los individuos mejores adaptados como futuros candidatos en las
sucesivas generaciones de la evolucion de la poblacion. Esta medida de calidad puede ser calculada
de diferentes formas, ya sea mediante el porcentaje de aciertos del antecedente y el consecuente de la
regla con respecto a los datos, por el error cuadratico medio o error lineal medio, entre otros. Como se

trata de un problema de clasificacién se ha preferido usar medidas relacionadas con el primer criterio,
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ya que estos tipos de problemas son dificiles de resolver usando medidas basadas en el error. Su

mecanismo de calculo esta detallado en la sesion 3.1.

1.5.3 Mecanismo de mantenimiento de la diversidad

Algunos trabajos que usan Algoritmos Genéticos han disefiado varias propuestas para mantener la

diversidad en la poblacion, basandose en los dos siguientes principios:

1. Los padres se encuentran entre los individuos mas similares a sus hijos.

2. El célculo de alguna medida de similitud entre individuos.

Sin embargo, al usar estos principios con la Programacion Genética se presentan problemas debido
a gue los padres y los hijos pueden ser totalmente diferentes por la naturaleza variable de los
individuos (representacion en forma de arbol). Es por esto, que en esta propuesta se usa la
denominada Competicion de Tokens, que no necesita tener en cuenta la estructura de los individuos.
En [17] esta bien detallado este proceso, pero en la sesién 3.2 se muestra un resumen de como se

lleva a cabo en este trabajo.

1.5.4 Operadores Genéticos

Como ya se ha comentado en apartados anteriores, en Programacion Genética se busca que
poblaciones de programas evolucionen, transmitiendo su herencia de manera que se adapten mejor al
medio. En este proceso de evolucién de una poblacion a otra para generar los descendientes, se

emplean fundamentalmente los siguientes tres tipos de operadores geneéticos:

e Cruzamiento: Este operador combina el material genético de individuos intercambiando partes de
dos progenitores para producir dos descendientes. Ambas partes se eligen de forma aleatoria pero
bajo la restriccion de que los hijos generados sean validos con la estructura de la regla descrita en la

sesion 1.5.1.

A continuacién se muestra una figura con un ejemplo de cémo cruzan dos individuos y se obtienen

dos nuevos descendientes.
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Padre 1 Hijo 1

& (THE)
O ) e (=)

Padre 2 Hijo 2

() (e
N (C) & (&

ONO ORCONY @ @w &

Fig. 4: Esquema de representacidon de un cruzamiento entre dos arboles

e Mutacion: El objetivo es cambiar una parte de un arbol por otra generada aleatoriamente. Aqui
también debe de cumplirse la validez del hijo obtenido con respecto a la estructura de la regla. Existen
varios tipos de mutacion como son la mutacién puntual, permutacion, levantamiento, mutacion de

subarbol, entre otros, en este trabajo se emplea esta Ultima variante. En la siguiente figura se muestra
un ejemplo de este operador.
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Subarbol generado Padre

)
R =2 (& i
CRCD @@
Hijod

(THey)
& (=

® W &=

Fig. 5: Esquema de representacién del operador genético mutacion

e Reproduccion: Este operador simplemente genera un descendiente de un progenitor con el mismo

material genético. En la siguiente figura se puede observar este operador.

Padre Hijo

G

Fig. 6: Esquema de representacion del operador genético reproduccion
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1.5.5 Método de seleccioén

Existen diversos métodos de seleccién que pueden ser utilizados durante la eleccion de progenitores

y de sobrevivientes. Algunos de ellos son [18]:

e Seleccidn elitista: se garantiza la seleccion de los k miembros mas aptos de cada generacion.

e Seleccidn proporcional a la aptitud: los individuos mas aptos tienen mas probabilidad de ser

seleccionados, pero no la certeza.

e Seleccién por torneo: se eligen subgrupos de individuos de la poblacion, y los miembros de

cada subgrupo compiten entre ellos. Sélo se elige a un individuo de cada subgrupo para la
reproduccion.

e Seleccidn por torneo binario: un caso particular del método de seleccion anterior, en el cual se

eligen aleatoriamente k pares de individuos de la poblacién base, y se constituye la muestra
seleccionando el mejor de cada par.

e Seleccidn por ruleta: una forma de seleccién proporcional a la aptitud en la que la probabilidad

de que un individuo sea seleccionado es proporcional a la diferencia entre su aptitud y la de sus
competidores. Conceptualmente, esto puede representarse como un juego de ruleta donde
cada individuo obtiene una seccion de la ruleta, pero los mas aptos obtienen secciones
mayores que las de los menos aptos. Luego la ruleta se hace girar, y en cada ocasion se elige

al individuo que «posea» la seccion en la que se asiente la bola que viaja por la ruleta.

La propuesta de seleccion de los individuos que se propone en este trabajo es esta Ultima, o sea
seleccion por ruleta.

1.5.6 Pardmetros del Algoritmo Evolutivo

Los parametros que controlan la ejecucion del algoritmo son:

e Tamafio de la poblacion.

¢ Numero maximo de generaciones (este serd el criterio de parada del algoritmo).
e Probabilidad de realizar cruzamiento.

e Probabilidad de realizar mutacion.

e Probabilidad de realizar reproduccion.
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Estos valores pueden ser definidos por el usuario aunque tienen valores establecidos por defecto.

1.6 Tecnologias y herramientas a utilizar

Uno de los aspectos fundamentales en la elaboraciéon de un software es seleccionar las tecnologias y
herramientas que mayores beneficios aporten. Para llevar a cabo la implementacion y documentacion
de este trabajo, se realiz6 un estudio de las mismas, teniéndose en cuenta las tendencias actuales,
novedades y facilidades de cada una de ellas para llegar a la seleccién de las que se enuncian a

continuacion.

1.6.1 Metodologia de desarrollo

Las metodologias de desarrollo de software son un conjunto de procedimientos, técnicas y ayudas a
la documentacién para el desarrollo de productos de software. Indican paso a paso todas las
actividades a realizar para lograr el producto informético deseado, ademéas propone qué personas
deben participar en el desarrollo de las actividades y qué papel deben jugar.

¢, Qué metodologia se debe usar para el desarrollo de esta aplicacién?

OpenUP es una familia de plugging de procesos de fuente abierta. OpenUP/Basic es el proceso

principal en OpenUP y es orientado hacia un equipo pequefio y organizado.

¢, Qué es OpenUP/Basic?

OpenUP/Basic es un proceso de desarrollo de software de cédigo abierto disefiado para pequefios
equipos organizados quienes quieren tomar una aproximacion agil del desarrollo. OpenUP/Basic es un
proceso iterativo que es minimo, completo y extensible. Se valora la colaboracion y el aporte de los
stakeholders sobre los productos entregables y las formalidades innecesarias. Esta organizado dentro
de cuatro areas principales de contenido: Comunicacion y Colaboracién, Intencién, Solucion y

Administracion.

OpenUP/Basic se caracteriza por cuatro principios basicos que se soportan mutuamente [19]:

e Colaboracion para alinear los intereses y un entendimiento compartido.
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e Balance para confrontar las prioridades (necesidades y costos técnicos).

e Se enfoca en articular la arquitectura para facilitar la colaboracion técnica, reducir los riesgos
y minimizar excesos y trabajo extra.

e Evolucion contintia para reducir riesgos, demostrar resultados y obtener retroalimentacion de

los clientes

OpenUP/Basic esté listo para ser usado; no se requiere adicionar o remover nada. Este puede ser
extendido en grandes o pequefias formas para adicionar nuevos contenidos de desarrollo o
personalizar el proceso para su entorno especifico. Ademas utiliza el Lenguaje Unificado de Modelado
(Unified Modeling Language, UML) como lenguaje de notacion.

Esta metodologia tiene caracteristicas perfectamente adaptables al trabajo en cuestion, no solo por la
simplicidad de los procesos sino por los sélidos conceptos que la sustentan, posee gran flexibilidad y
esta creada especificamente para proyectos pequefios y de poca envergadura. Por todo lo anterior se
ha determinado que esta es la metodologia idonea para este tipo de trabajo bajo las condiciones del

mismo.

1.6.2 Herramienta de modelado

Debido a la popularidad que ha ido adquiriendo UML en los ultimos afios, existen una gran variedad
de herramientas CASE (Computer-Aided Software Engineering / Ingenieria de Software asistida por
ordenador) que facilitan al ingeniero el modelado de cualquier proceso de desarrollo. Dentro de estas
herramientas se encuentran Rational Rose, muy conocida mundialmente para los clientes de Windows,

y Visual Paradigm, herramienta que esta tomando auge en la Comunidad de Software Libre.

Visual Paradigm para UML (VP-UML) es una herramienta de modelado que apoya gran parte del ciclo

de desarrollo del software. Se integra con los siguientes entornos de desarrollo:
e Eclipse/IBM WebSphere
e JBuilder
e NetBeans IDE
e Oracle JDeveloper
e BEAWeblogic
e Visual Studio
e IntelliJ IDEA
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Permite modelar diferentes diagramas como: diagramas de clases, diagramas de interaccion entre
otros.
Entre sus principales caracteristicas estan [20]:
e Modelacion de procesos del negocio
e Administracion de requerimientos
e Generacion de la capa Objeto-Relacional
e Generacion de cbdigo e ingenieria inversa, incluye 10 lenguajes de programacion, entre
ellos: Java, C++, .NET, PHP y XML
e Generacion de reportes PDF, MS Word, HTML
e Posee unainterfaz de usuario amigable

e Es multiplataforma, disponible para los Sistemas Operativos Linux, Windows, y Mac OS

Por todo lo antes planteado se decide utilizar como herramienta de modelado para el desarrollo de la

herramienta, Visual Paradigm.

1.6.3 Lenguaje de programacién

Un lenguaje de programacion puede ser utilizado para controlar el comportamiento de una maquina,
particularmente una computadora. Se clasifican segun el nivel de abstraccion (bajo, medio y alto),
segun la forma de ejecucion (compilado e interpretado) y segun el paradigma de programacion

(imperativo, funcional, l6gico, orientado a objeto) que poseen cada uno de ellos.

En el proceso de implementacion se decidi6 utilizar Java ya que es un lenguaje de programacion de
alto nivel y sigue el paradigma de programacioén orientado a objetos. A continuacién se enuncian

algunas de sus caracteristicas que se consideran importantes en dicha eleccion.

Java

Java es un lenguaje de programacion orientado a objetos desarrollado por Sun Microsystems en
1991, empresa reconocida por sus estaciones de trabajo UNIX de alta calidad. Moldeado en C++, se
disefid para ser un lenguaje independiente de la plataforma y un entorno de ejecucion (la Maquina
Virtual de Java con siglas en ingles JVM) ligero y gratuito para las plataformas mas populares de forma

que los cédigos binarios (bytecode) de las aplicaciones Java pudiesen ejecutarse en cualquier
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plataforma. Este lenguaje tiene ventajas significativas con respecto a otros lenguajes y otros ambientes

de programacion que lo hacen adecuado para realizar cualquier tarea de programacion.

Las ventajas mas significativas para utilizar este lenguaje en este trabajo se enumeran a continuacion
[21]:

e Independiente de la plataforma: Tiene la capacidad de que el programa pueda trasladarse de

un sistema computacional a otro sin necesidad de volver a escribirlo para que funcione.

e Orientado a objetos: Toma prestadas muchas ideas de entornos orientados a objetos de las

tltimas décadas. El modelo de objetos es sencillo y de facil ampliacion. Trabaja con sus datos
como objetos y con interfaces a esos objetos. Soporta las tres caracteristicas propias del
paradigma orientado a objetos: encapsulacion, herencia y polimorfismo.

e Sencillez: Caracteristica que posibilita toda la funcionalidad de un lenguaje potente, pero sin las
particularidades sofisticadas que provocan confusiones.

e Robusto: Para ganar confiabilidad, realiza verificaciones tanto en tiempo de compilacién como
en tiempo de ejecucion y asi consigue encontrar rapidamente los errores mas comunes en el
desarrollo del programa.

e Sequridad: El cédigo en Java pasa por una serie de pruebas (un verificador de bytecodes) que
comprueba el formato de los fragmentos de cdodigo y aplica un probador de teoremas para
detectar fragmentos de cddigo ilegal, el cual viola derechos de acceso sobre objetos o intenta
cambiar el tipo o clase de un objeto) antes de ejecutarse en una computadora.

Ademas de estas ventajas se consideré el uso de este lenguaje para la implementacion del algoritmo
propuesto dado que en el Centro Nacional de Bioinformatica, lugar al que esta vinculada esta tesis, se
utiliza este lenguaje como base de sus aplicaciones. Por tanto el uso del mismo viene siendo un

requerimiento solicitado por las partes interesadas.

1.6.4 Entorno de desarrollo

Las herramientas del tipo Entorno de Desarrollo Integrado (IDE del inglés Integrated Development
Environment) consisten en un potente editor mas un conjunto de herramientas afiadidas que aumentan

su potencia. Entre los mas utilizados actualmente para la programacion en Java, por las facilidades
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gue brindan y por ser de cédigo abierto pueden mencionarse: Eclipse y NetBeans. Se consider6

trabajar en el NetBeans IDE por una serie de aspectos que se detallan a continuacion.

NetBeans

El NetBeans IDE es una herramienta OpenSource para programadores pensada para escribir,
compilar, depurar y ejecutar programas. Esta escrito en Java pero puede servir para cualquier otro
lenguaje de programacion. Existe ademas un ndmero importante de médulos para extender el IDE

NetBeans. Es un producto libre y gratuito sin restricciones de uso.

Otras caracteristicas de este IDE son:

e Desarrollo de aplicaciones multiplataforma sobre: MacOS, Windows, Linux.
e Dispone de todo un entorno para crear documentacion (javadoc).
e Tiene editor de cédigo sensible al contenido con soporte para autocompletar el codigo, coloreado

de etiquetas, auto tabulacién y uso de abreviaturas para varios lenguajes de programacion.

La plataforma ofrece servicios comunes a las aplicaciones de escritorio, permitiéndole al
desarrollador enfocarse en la légica especifica de su aplicacion. Entre las caracteristicas de la

plataforma estan [22]:

e Administracion de las interfaces de usuario (ej. menus y barras de herramientas).

e Administracion de las configuraciones del usuario.

e Administracion del almacenamiento (guardando y cargando cualquier tipo de dato).
e Administracion de ventanas.

e Framework basado en asistentes (didlogo paso a paso).
Desde el punto de vista de creacion de interface visual, NetBeans es una herramienta comoda y

practica. Se consideré su uso también debido a que tanto los tutores como los autores del presente

trabajo de diploma ya se habian iniciado en el aprendizaje del uso de este IDE.
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1.7 Conclusiones

Con el desarrollo de este capitulo, como base para el entendimiento del tema en que se
desenvolvera este trabajo, se describié brevemente el Proceso de Descubrimiento de Conocimiento en
Bases de Datos y dentro de este la fase de Mineria de Datos. Se enunciaron diferentes tareas de la
Mineria de Datos y especificamente caracteristicas de la tarea de clasificacion. Se mostré lo valioso y
novedoso que son los Algoritmos Evolutivos y entre ellos la Programacion Genética, asi como sus

principales caracteristicas.

Después de un estudio detallado se puede llegar a la conclusion de que se realizara la
implementacion de un algoritmo de Programacién Genética para la tarea de Clasificacion. Para esto se
hizo una descripcion de las tendencias y tecnologias actuales para luego de un detallado y cuidadoso
estudio, escoger el lenguaje de programacion Java por las posibilidades multiplataforma que este
brinda y su uso gratuito. Se ha seleccionado el NetBeans IDE como ambiente de desarrollo por sus
grandes potencialidades. Se decidi6 optar por la Metodologia de Desarrollo OpenUP/Basic por las

caracteristicas mencionadas anteriormente.
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Capitulo 2
Desarrollo Ingenieril de la herramienta propuesta

2.1 Introduccion

En el presente capitulo se define la especificacion de los requerimientos del sistema, donde se
presentan las caracteristicas y funcionalidades del mismo a partir de los requisitos funcionales y no
funcionales capturados. Ademas se identifica el actor que interactla con la herramienta y se presenta
el Diagrama de Casos de Uso del Sistema asi como la realizacion de cada uno de ellos. Por otro lado,
se representa el Diagrama de Componentes del sistema como parte del modelo de implementacion
elaborado. Por otro lado se reflejan de manera clara y explicita la estrategia de prueba trazada, asi

como los diferentes niveles y tipos de pruebas que se ejecutaron a la herramienta.

2.2 Especificacion de Requerimientos del sistema

Todas las ideas que los clientes, usuarios y miembros del equipo de proyecto tengan acerca de lo
gue debe hacer el sistema, deben ser analizadas como candidatas a requerimientos. Los mismos se

pueden clasificar en: Funcionales y No funcionales.

2.2.1 Requerimientos Funcionales

Los requerimientos funcionales son capacidades o condiciones que el sistema debe cumplir, asi
como las tareas que debe de realizar el sistema para satisfacer las necesidades del usuario. A

continuacién se muestran los requerimientos funcionales identificados:

R.1: Gestionar fichero.
R.1.1: Cargar fichero desde una ubicacion especificada.
R.1.2: Salvar en fichero las reglas generadas.

R.2: Obtener reglas de clasificacion.

R.2.1: Configurar parametros de ejecucion del algoritmo.
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R.2.2: Generar reglas de clasificacion.
R.2.3: Visualizar las reglas obtenidas del algoritmo ejecutado.
R.3: Realizar clasificacion.

2.2.2 Requerimientos No Funcionales

Los requerimientos no funcionales son propiedades o cualidades que el producto debe tener.
Representan las caracteristicas del producto, asi como las caracteristicas para que este sea atractivo,
confiable, usable y seguro.

De acuerdo a lo anterior planteado, se identificaron los siguientes Requisitos No Funcionales:

Software:

e Se debe disponer en las computadoras de Sistema Operativo Linux, Windows 95 o superior
para la instalacién de la aplicaciéon, garantizando una interoperabilidad de forma similar en
diferentes sistemas operativos o plataformas.

e Se necesita tener instalada la Maquina Virtual de Java nombrada Java Runtime Enviroment

(JRE) version 1.5 o superior.

Hardware:
e Para el desarrollo y utilizacion del proyecto se requieren computadoras con Procesador
Pentium 3 o superior, 256 MB de RAM o mas y 50 MB de capacidad de disco duro.

Usabilidad:
e Laherramienta 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.

Soporte:
e Mantenimiento: La herramienta debe estar bien documentada de forma tal que el tiempo de

mantenimiento sea minimo en caso de necesitarse.
e Instalacion: La instalacion de la herramienta debe caracterizarse por su facilidad, claridad y

sencillez.
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Apariencia o interfaz externa:

e Laherramienta debe estar disefiada con una interfaz amigable, de forma tal que el usuario

navegue sin dificultad alguna.

Portabilidad:
e La herramienta puede ser ejecutada sobre los sistemas operativos Linux y Windows, por su

caracteristica de ser multiplataforma.

2.3 Definicion de los Casos de Uso del Sistema

En este epigrafe se definen los actores que intervienen o interactian con el sistema. Un actor es una
entidad externa del sistema que participa o interactia con cada Caso de Uso. O sea, es un rol de un
usuario, que puede intercambiar informacién o puede ser un recipiente pasivo de informacién y

representa a un ser humano, a un software o a una maquina que interactta con el sistema.

2.3.1 Diagrama de Casos de Uso del Sistema

Un Diagrama de Casos de Uso del Sistema contiene actores, Casos de Uso del Sistema y las
relaciones existentes entre los mismos. Este diagrama representa de forma grafica como sera
concebido el sistema para una mejor comprension ademdas de que refleja como interactian los

usuarios con el sistema.

En el caso que se esta tratando solo se identifica un actor, el Especialista, que es el usuario que
interactla con el sistema para validar el algoritmo implementado y asi obtener reglas de clasificacion.

Los casos de uso definidos son:

e Gestionar fichero.
e Obtener reglas de clasificacion.

e Realizar clasificacion.

En la siguiente figura se puede observar el Diagrama de Casos de Uso del Sistema.
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GCestionar fichero

Obtener reglas de clasificacion

Especialista

Realizar clasificacion

Fig. 7: Diagrama de Casos de Usos del Sistema

2.3.2 Descripcion de los Casos de Uso del Sistema

Para entender la funcionalidad asociada a cada caso de uso no es suficiente con la representacion
grafica del Diagrama de Casos de Uso, también se lleva a cabo la realizaciébn de los mismos
elaborando las descripciones textuales de cada uno de ellos donde se especifican todas las acciones
necesarias que realizan el actor y el sistema. Con las posteriores descripciones de los casos de uso,
se obtendra claramente la idea de como se realizaran las operaciones, cuando y quienes intervienen
en ellas.

Caso de Uso: Obtener reglas de clasificacion

Caso de Uso: Obtener reglas de clasificacion
Actores: Especialista (Inicia el CU)
Propésito Generar reglas de clasificacion mediante un algoritmo de

Programacion Genética.

Resumen: El caso de uso se inicia cuando el Especialista selecciona la
opcién Obtener Reglas y termina cuando el sistema genera un

conjunto de reglas por el algoritmo ejecutado.

Precondiciones: Debe existir un fichero con extensién .arff que haya sido
previamente cargado.

Referencias R.2.1-2.3

Prioridad Critico.

Flujo Normal de Eventos
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Accioén del Actor

Respuesta del Sistema

1. El caso de uso inicia cuando el
Especialista selecciona la opcion

Obtener Reglas.

2. El sistema muestra una interfaz donde se
indican los parametros de control del

algoritmo con sus valores predeterminados.

3. El Especialista indica Ejecutar

Algoritmo.

4. EI sistema ejecuta el algoritmo

seleccionado.

5. El caso de uso finaliza cuando el sistema
muestra el conjunto de reglas generadas y

otros parametros asociados.

Flujos Alternos

Accioén del Actor

Respuesta del sistema

3. a) El Especialista modifica

parametros de control del algoritmo.

3. b) Ir ala accion 3 del flujo normal de

eventos.

Prototipo de Interfaz
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File Execute

- File location
|/homejwanderfDesktoijeka-3-5 fdatajcontact-lenses. arff

- Classification

“Setting
Population Size |10 Crossover Fraction |0.45
Generations Number |2 Mutation Fraction [0.35
| Run Algorithm |
“List of rules

IF age = young AND astigmatism = no THEN contact-lenses = none -> FC = 0.23
IF age = presbyopic THEN contact-lenses = hard -> FC = 0.59

Fig. 8: Prototipo No Funcional CU Obtener reglas de clasificacion

_ Se obtienen las reglas generadas por el algoritmo ejecutado.

Caso de Uso: Gestionar fichero

Gestionar fichero

Especialista (Inicia el CU)

El caso de uso se inicia cuando el Especialista hace referencia a una
de las opciones Cargar o Salvar de la pestafia Archivo del menu
principal y termina cuando el sistema realiza la accion seleccionada.

R.1.1,R.1.2
Critico.

33



Capitulo 2: Desarrollo Ingenieril de la herramienta propuesta

1. El Especialista selecciona una de las
siguientes acciones:
e Cargar

e Salvar

1. El Especialista indica localizar el
fichero.

2. El sistema realiza una de las siguientes acciones:
« Si se indic6 Cargar, ver seccion “Cargar
fichero”.

o Sise indico Salvar, ver seccion “Salvar

fichero”.

2. El sistema muestra la interfaz para localizar el

fichero a cargar.

3. El Especialista selecciona el fichero a

cargar

4. El Especialista selecciona cargar el
fichero.

5. El sistema verifica que la informacion contenida
en el fichero sea correcta.

6. Finaliza el caso de uso cuando el sistema carga

el fichero y visualiza la ubicacion del mismo.

5. a) El sistema detecta que la informacion
contenida en el fichero no es correcta.

5. b) El sistema muestra un mensaje informando los
errores detectados.

5c) Ir ala accién 4 del flujo normal de

eventos.

4. El caso de uso finaliza cuando el

Especialista selecciona otra opcion del
sistema.

Execute

Prototipo de Interfaz
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Fig. 9: Prototipo No Funcional CU Gestionar fichero

Poscondiciones

Se carga el fichero seleccionado.

Seccion “Salvar fichero”

Accion del Actor Respuesta del Sistema

1. El Especialista selecciona salvar fichero. | 2. EL sistema muestra una interfaz para

localizar la ubicacion del directorio donde se va

a salvar.

3. El Especialista selecciona la ubicacion.

4. El Especialista indica salvar el fichero. 5. Finaliza el caso de uso cuando el sistema

salva el fichero.

Flujos Alternos

Accion del Actor Respuesta del Sistema

sistema.

4. El caso de uso finaliza cuando el

Especialista selecciona otra opcion del

Prototipos de Interfaz

File
Load
Save

Execute

ation

Exit

Fig. 10: Prototipo No Funcional CU Gestionar fichero

Poscondiciones

Se salva en un fichero las reglas obtenidas.

Caso de Uso: Realizar clasificacion

Caso de Uso:

Realizar clasificacion

Actores: Especialista (Inicia el CU)

Propésito Predecir el comportamiento de atributos, clasificando a qué clase
pertenece un determinado dato.

Resumen: El caso de uso se inicia cuando el Especialista selecciona en el menu la

opcion de Clasificacion y termina cuando el sistema clasifica la clase a

la que pertenece el dato seleccionado.

Precondiciones:

Debe existir una base de reglas generadas producto de la corrida del
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algoritmo.
Referencias R.3
Prioridad Secundario.
Flujo Normal de Eventos
Accion del Actor Respuesta del Sistema

1. El caso de uso inicia cuando el | 2 El sistema muestra una interfaz donde se indican

Especialista selecciona la opcion de | los diferentes nombres de atributos de la nueva

Clasificar.

instancia a clasificar con sus respectivos valores.

3. El Especialista selecciona el valor
de cada atributo de la nueva instancia

a clasificar.

4. El Especialista indica Clasificar dato. | 5. El caso de uso finaliza cuando el sistema clasifica

la clase a la que pertenece el dato solicitado.

Prototipos de Interfaz

ATTRIBUTE VALUES
top-left-square b v
top-middle-square b v
top-right-square 0 v
middle-left-square b v
middle-middle-square |o b
middle-right-square 0 v
bottom-left-square 0 o
bottom-middle-square |b i
bottom-right-square |x v

CLASSIFICATE

class - > positive

~ 7

Fig. 11: Prototipo No Funcional CU Realizar clasificacion

Poscondiciones

Se obtiene la clase a la que pertenece el dato solicitado.
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2.4 Disefo de la herramienta

El objetivo de este flujo de trabajo es llevar los requisitos a un estado que queden listos para ser
implementados en términos de programacioén, desarrollando un modelo fundamental que dara paso a
una vista mas aterrizada de la solucién que se pretende, llevar un disefio enfocado a un entorno de

programacion.

En el disefio se reflejan tanto los requerimientos funcionales como los no funcionales, se define como
van a ser desarrollados los mismos en un ambiente de programacion, o sea ya se enfoca a un lenguaje

especifico y a una plataforma determinada.

2.4.1 Arquitecturaimplementada

La Arquitectura de Software consiste en un conjunto de patrones y abstracciones coherentes que
proporcionan el marco de referencia necesario para guiar la construccién del software para un sistema
de informacion. Ademas establece los fundamentos para que analistas, disefiadores, programadores,
etc. trabajen en una linea comun que permita alcanzar los objetivos del sistema de informacion,

cubriendo todas las necesidades. [23]

Un patron de disefio es una soluciébn a un problema de disefio. Para que una solucion sea
considerada un patron debe poseer ciertas caracteristicas. Una de ellas es que debe haber
comprobado su efectividad resolviendo problemas similares en ocasiones anteriores. Otra es que debe
ser reusable, lo que significa que es aplicable a diferentes problemas de disefio en distintas

circunstancias. [24]
Arquitectura en capas.

La programacion por capas es un estilo de programacion en la que el objetivo primordial es la
separacion de la logica de negocios de la légica de disefio, un ejemplo basico de esto es separar la
capa de datos de la capa de presentacion al usuario.

La ventaja principal de este estilo arquitecténico, es que el desarrollo se puede llevar a cabo en varios
niveles o capas (presentacion, negocio y acceso a datos) y en caso de algun cambio, s6lo se ataca al

nivel requerido sin tener que revisar entre cédigo mezclado las tres capas.

37



Capitulo 2: Desarrollo Ingenieril de la herramienta propuesta

Capa de presentacion: Es la que ve el usuario (hay quien la denomina "capa de usuario"), presenta el

sistema al usuario, le comunica la informacién y captura la informacién del usuario dando un minimo
de proceso (realiza un filtrado previo para comprobar que no hay errores de formato). Esta capa se
comunica Unicamente con la capa de negocio. También es conocida como interfaz grafica y debe tener

la caracteristica de ser amigable (entendible y facil de usar) para el usuario. [25]

La capa de presentacién esta representada por la interfaz principal en la siguiente figura:

Archive Clasificacién

Loc alizacion del fichero
[mome jyzabanes/Fichero de Prueba arfr

Clasificacion
Parametros de configuracion salida del clasificador
Tamafie de la poblacién 2400 == Informacidn de cormida == -
Nimero de generaciones |100 Membre del fichere ; cemaci-lenses
Prob. d d ié 0.1 Camidad de datos @ 24
] e reproduccén Pom—— 5
Prob. de cruzamiento 0.7 age
. speclacke-prescrip
Prob. de mutacién 0.1 asligmatism
[ 1 tear-prod-rate
| Medificar | comact-lenses =

Modo de prueba : evaluar con & mismo sel de datos de emrenamiento
Atributo dase |contact-lenses vl

Tipo de validacién === Conjunto de reglas del Clasificador ===

Fegla # 1
® Wsar datos de eptrenamiento IF tear-prod-rate = reduced THEN comacl-lenses = none [ LO441G63672845139 |
. Regla # 2
O Separar set de datos % IF astigmatism = yas AMND speciade-prescrip = myope AND tear-prod-rate = normal THEM contaci-lenses = ha
Regla # 3 ]
Gengrar modelo ] IF speciacie-prescrip = hypermetrope AND 1ear-prod-rate = pormal AND astigmatism = no THEM comacl-lensd
- ) Fegla # 4
Lista de las corridas IF tear-prod-rate = normal AND age = young AND astigmatism = no THEN comact-lenses = soft [ 1 0034661
Corrida # 1 Regla#s
IF astigmatism = yes AND wear-prod-rale = normal AND age = young THEN comaci-lenses = hard | 1003445
Regla & &
IF age = pre-prasbhyopic AMD speclacle-prescrip = hypermairape AMD astigmatism = e THEW comaci-lenses
Regla # 7
IF age = presbyopic AND spectacle-prescrip = ypermetrops AND asligmalism = yes THEM contaci-lenses = nd
Regla # &
IF astipmatism = no AND (sar=proc=rale = normal AND age = pre-presbyopic THEM contaci=lenses = soft [ I
Regla # O ]
< ] 1 DOl

Fig. 12: Interfaz Principal

Capa de negocio: Es donde residen los programas que se ejecutan, se reciben las peticiones del

usuario y se envian las respuestas tras el proceso. Se denomina capa de negocio (o logica del
negocio) pues es aqui donde se establecen todas las reglas que deben cumplirse. Esta capa se
comunica con la capa de presentacion, para recibir las solicitudes y presentar los resultados, y con la

capa de datos, para solicitar al gestor de base de datos para almacenar o recuperar datos de él. [25]
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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 o mas gestores de bases de datos que realizan todo el almacenamiento de datos,
reciben solicitudes de almacenamiento o recuperacion de informacion desde la capa de negocio.
Aunque lo méas usual es que haya multitud de ordenadores donde se pueda procesar cada capa

individualmente, estas capas pueden residir en un unico ordenador. [25]

Esta capa esta representada por los ficheros manejados asi como las clases que mantienen

informacion que sera persistente: ArffFile.java y GPRule.java

2.4.2 Patrones de Disefio utilizados

Un patrén de disefio es una soluciéon a un problema de disefio no trivial que es efectiva (ya se
resolvio el problema satisfactoriamente en ocasiones anteriores) y reusable (se puede aplicar a
diferentes problemas de disefio en distintas circunstancias). Una técnica para flexibilizar el cddigo

haciéndolo satisfacer ciertos criterios.

Los patrones que se utilizaron en el disefio de esta aplicacion informatica fueron los llamados
patrones de asignacion de responsabilidades (GRASP):

Experto: Propone asignar la responsabilidad a la clase que cuenta con la informacion necesaria para
cumplir la responsabilidad. Permitiendo que se conserve el encapsulamiento, soportando un bajo

acoplamiento y una alta cohesion, como se muestra en la siguiente figura:

CC_GPRun CE_GPPopulation

W

Fig. 13: Subdiagrama donde se utiliza el patro6n GRASP Experto
En este ejemplo la clase CC_GPRun cuenta con la informacién necesaria para modificar una
poblacién ya que contiene informacion referente a la clase CE_GPPopulation.

Creador: Propone asignarle a una clase la responsabilidad de crear los objetos de la otra en los
casos de contener, agregar, registrar o utilizar. Brindando soporte de bajo acoplamiento, lo cual supone
menos dependencias entre clases y posibilidades, [26] como se ilustra en la siguiente figura:
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CE_GPPopulation

\4

CC_GPRun

CE_Setting

V

Fig. 14: Subdiagrama donde se utiliza el patron GRASP Creador

En este caso la clase GP_Run tiene la responsabilidad de crear y actualizar las poblaciones y los
parametros del algoritmo.

Bajo Acoplamiento: Brinda como solucién asignar responsabilidades de manera que las clases no
dependan fuertemente de otras. Ofreciendo como beneficio que son faciles de entender por
separadas, faciles de redutilizar y no se afectan por cambios de otros componentes. [26] La siguiente
figura muestra un ejemplo:

CC_GPRun CE_GPPopulation

Y

Tiene

1”'.'r
CE_GPRule

Fig. 15: Subdiagrama donde se utiliza el patron GRASP Bajo Acoplamiento

En este caso estas clases no tienen relaciones innecesarias con otras clases.

Alta Cohesion: Este patrén propone asignar la responsabilidad de manera que la complejidad se
mantenga dentro de limites manejables asumiendo solamente las responsabilidades que deben

manejar, evadiendo un trabajo excesivo. Su utilizacion mejora la claridad y facilidad con que se
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entiende el disefio, simplifica el mantenimiento y las mejoras de funcionalidad, generan un bajo

acoplamiento, soporta mayor capacidad de reutilizacion. [26]

Esta clase, que parece en la figura que se muestra a continuacion, contiene solamente la
responsabilidad e informacion que ella debe manejar o sea todo las funcionalidades relacionadas con

las reglas.

GPRule

-aptitudFuntion : float
-acepted : float
-totalCase : float

+CPRule()

+getBinaryTree() : BinaryTree
+setBinaryTree(rule : BinaryTree) : void
+setBinaryTree(value : string) : void
+getAptitudFuntion() : float

+claculate AptitudFuntion( [Jval : float) : float
+setAptitudFuntion( : void
+convertRuletoString() : string
+toArrayString() : AmrayList<String>
+Clone() : GPRule

+getAcepted() : float
+setAcepted(acepted : float) : void
+getTotalCase() : float

+setTotal Case(totalCase : float) : void

Fig. 16: Subdiagrama donde se utiliza el patrén GRASP Alta Cohesion

Controlador: Sugiere asignar la responsabilidad del manejo de un mensaje de los eventos de un
sistema a una clase que represente un manejador de los eventos del sistema. Este patron ofrece
mayor potencial de los componentes reutilizables garantizando que los procesos de dominio sean
manejados por la capa de los objetos del dominio. [26] Ejemplo de esto esta lo refleja la siguiente
figura.

CC_GPRun CE_GPPopulation CE_GPRule

[y
B
T

\4

Tiene

Fig. 17: Subdiagrama donde se utiliza el patron GRASP Controlador

En esta ocasion la clase GP_Run es la que maneja todos los eventos y funcionalidades relacionadas

con las negociaciones asociadas a la clase GP_Population.
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Los patrones de disefio son empleados en muchos desarrollos de Software ya que ofrecen una mejor

practica entorno al problema que se intenta resolver, de alguna manera son las experiencias continuas

gue han resultado al enfrentarse a determinado problema.

2.4.2 Diagrama de Clases del Disefio

Un diagrama de clases del disefio, muestra las clases del disefio enfocadas a un lenguaje en
especifico, ya en este diagrama se manejan especificaciones mas técnicas y detalladas. Son la
primicia para entender lo que posteriormente se va a implementar. Es un modelo de objeto que
describe la realizacion fisica de los casos de uso. A continuacion, en las siguientes tres figuras, se

muestran los diagramas de clases del disefio de forma simplificada de cada caso de uso.

CI_Principal

V

CE_Atribute 1.*

CC_GPController

Fig. 18: Diagrama de Clases del Disefio del CU Gestionar fichero

Tiene

1
Tiene
1 B
CC_GPRun
1
Tiene
1 g
CE_Arrfile
1
Tiene
1.%
CE_Data
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Fig. 19: Diagrama de Clases del Disefio del CU Obtener reglas de clasificacion.
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Cl_Predecir

CC_GPController

Tiene

CC_GPRun

CE_GPPopulation

CE_Arrfile
>~

1

Tiene

i g

CE_Data

Fig. 20: Diagrama de Clases del Disefio del CU Realizar clasificacion

2.4.3 Diagramas de secuencias

Como parte de la realizacion de los casos de uso se elaboran los diagramas de interaccion

(secuencia) correspondientes a cada escenario, los cuales muestran la secuencia de interacciones

entre las clases mediante mensajes. De forma general reflejan la l6gica que debe seguirse en cada

solucion especifica. En las préximas cuatro figuras se reflejan los Diagrama de Secuencia

correspondiente a cada escenario de cada caso de uso.

sd Diagrama de Secuencia_Cargar_Fichero(Escenario- 1))

Especialista

Cl_Principal...

CC_CPController : ...

CE_Arrfile : ...

CE_Atribute. ..

CE_Data...

1: Selecciona cargar fichero :

;>r1_.| 2: Up_File()

6: Show _Direction()

3: Create_File()

o

4: Artribute()

5: Data()

"

Fig. 21: Diagrama Secuencia del CU Gestionar fichero, escenario Cargar fichero
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sd Diagrama de secuencia_SaIvar_Fichero(Escenario—Z))

Cl_Principal : ...

Especialista |
1: Selecciona savar fichero :

CC_CPController...

CE_GPPopulation...

CE_GPRule ;...

DD. 2: saveRulesToFile()

3: getRuleList(

4: convertRuletodeSaved()

4]
!
|
|
|
|
|
|

P

Fig. 22: Diagrama Secuencia del CU Gestionar fichero, escenario Salvar fichero

sd Diagrama_Secuencia_Obten er_RegIas)

Cl_Principal : ...

CC_CPController... CC_CPRun : ... CE_CPPopulation...

CE_Setting ...

Especialista |
1: El especialistaindica Correr Algoritmo :

<

b | 2: ExecuteRuns() i 2srunAlgaHImO

;

4.9 e1NuqnberGeneratio nsg

|

[ S: generat elniti}al Population()
|

|
%
6: rule = generateRule()

|
|

7: setFitnessFun %ti onAllDatalrule)
;]il |
|
|
|

8: runGen eratior}so
|
|
a: tokensCompgtitiono
;]jl |

10: getRule() }

11: testValidatiadn()

Fig. 23: Diagrama Secuencia del CU Obtener reglas de clasificacion

45




Capitulo 2: Desarrollo Ingenieril de la herramienta propuesta

sd Diagrama_Secuencia_Realizar prediccio’n)

: Cl_Principal : Cl_Predecir

cC.

GPController: ...

: CC_GPRun : CE_.GPPopula... : CE_.Data

- CE_Arrfile

Especialista :
1: Seleccionaopcién de Prediccion :

2:Show()

3: Indica Predecir

4: Make_Predict()

9: ShowPredit()

T
|
|
|
|
|
|

S: prediction()

T |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
|

6: getRulelist()

7: setho min:aIVaJ ues()

T
8::gexAI!ributeList

<

Y]

Fig. 24: Diagrama Secuencia del CU Realizar clasificacion

2.5 Implementacion

Dentro de esta disciplina se elabora el modelo de implementacion que representa la composicion

fisica de la implementacion en términos de subsistemas de implementacion y elementos (Directorios y

archivos, incluyendo codigo abierto, datos y archivos ejecutables).

2.5.1 Diagrama de Componentes

El diagrama de componentes muestra la estructura de los mismos asi como las relaciones entre

ellos. En este trabajo se realiz6 el diagrama de componentes del sistema que se muestra a

continuacion:

=

Paquete de Clases

N

<<component>>
<<executable>>
Algoritmos_Evolt ivos.jar

g]

<<import>>

<<component>>
> <<file>> g
Fichero.arff

Fig. 25: Diagrama de componentes
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En la figura anterior estan presentes los tres componentes identificados:

e Paguete de Clases: Contiene todas las clases implementadas para la ejecucion del algoritmo

elaborado.

e Algoritmos_Evolutivos.jar: Es el componente ejecutable que depende de las clases

implementadas para su ejecucion.
e Fichero.arff: Es un fichero que contiene los datos a los cuales se les aplicara el algoritmo para
obtener de esta manera las reglas de clasificacion. El mismo es importado por el componente

Algoritmos_Evolutivos.jar para ejecutar la funcionalidad anteriormente explicada.

2.6 Pruebas

Las pruebas son actividades en las cuales un sistema o componente es ejecutado bajo condiciones o

requerimientos especificados, los resultados son observados y registrados.

La prueba de software es un elemento critico para la garantia de la calidad del mismo y representa

una revision final de las especificaciones del disefio y de la codificacion. [27]

Para lograr lo anteriormente planteado, fue elaborada y ejecutada la siguiente estrategia de prueba

donde se especifican los niveles y tipos de pruebas a continuacion:

Niveles de Prueba:

o Prueba de Unidad: Es la prueba enfocada a los elementos testeables mas pequefios del

software. Es aplicable a componentes representados en el modelo de implementacion para verificar
que los flujos de control y de datos estan cubiertos, y que ellos funcionen como se espera. Durante el
desarrollo de la herramienta se realizaron las pruebas de unidad de manera frecuente para verificar en
todo momento que se obtuviera el resultado esperado.

o Prueba de sistema: Son las pruebas que se hacen cuando el software esta funcionando como

un todo. Es la actividad de prueba dirigida a verificar el programa final, después que todos los

componentes de software y hardware han sido integrados.
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Tipos de Pruebas:

. Funcién: Pruebas fijando su atencion en la validacion de las funciones, métodos, servicios, caso
de uso. Para probar las diferentes funcionalidades de la herramienta se realizaron la mayor cantidad
de casos de pruebas con el objetivo de mitigar los diferentes errores que pudiera haber tenido la
misma.

o Volumen: Enfocada en verificar las habilidades de los programas para manejar grandes
cantidades de datos, tanto como entrada y salida. Se realizaron varias pruebas, como por ejemplo en
una de ellas, se cargo un fichero que contenia 12 960 datos, donde se ejecutoé la herramienta de forma
satisfactoria obteniendo como resultado 186 reglas en un tiempo de ejecucion de 2 minutos.

o Stress: Enfocada a evaluar cdmo el sistema responde bajo condiciones anormales. (extrema
sobrecarga, insuficiente memoria, servicios y hardware no disponible, recursos compartidos no
disponible). Esta prueba se efectud ejecutando la herramienta en una computadora que contenia
insuficiente espacio en disco duro, ademas de contener la misma una memoria RAM en el limite
inferior especificada en los requerimientos no funcionales, de 256 Mbyte, donde se obtuvieron los
mismos resultados en cuanto a efectividad del algoritmo, y similares en el tiempo de ejecucion.

o Configuracion: Enfocada a asegurar que funciona en diferentes configuraciones de hardware y
software. Esta prueba es implementada también como prueba de rendimiento del sistema. En cuanto a
configuraciones de Software, se puede asegurar que la herramienta es multiplataforma, ya que es
posible ejecutarla tanto en el Sistema Operativo Linux, como en Windows, donde en este ultimo el
anico requerimiento para que se logre es que tenga instalada la Maquina Virtual de Java.

o Instalacion: Enfocada a asegurar la instalacion en diferentes configuraciones de hardware y
software bajo diferentes condiciones (insuficiente espacio en disco, etc.). Se ejecutd la herramienta
tanto en Sistema Operativo Linux como Windows donde en ambas la computadora constaba con

insuficiencia de espacio en disco duro asi como poca memoria RAM.

Vale destacar que las pruebas efectuadas se realizaron de forma manual y los criterios de éxito y
culminacion de las pruebas que se tuvieron en cuenta fueron: tiempo de ejecucion y porciento de

efectividad del algoritmo.
Con el objetivo de demostrar que las funciones del software son operativas, que la entrada se

aprueba de forma adecuada y que se produce un resultado correcto asi como que se mantiene la

integraciéon de la informacién externa. Se decidié desarrollar el Método de Prueba de Caja Negra, las
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cuales se realizan sobre la interfaz del software para comprobar el cumplimiento de los requisitos

funcionales definidos. Estas pruebas permiten encontrar:

o Funciones incorrectas o ausentes.

o Errores de interfaz.

o Errores en estructuras de datos o en accesos a ficheros.
o Errores de rendimiento.

o Errores de inicializacién y terminacion.

Dentro de las técnicas de este método se efectuaron las siguientes:

o Técnica de la Particién de Equivalencia: esta técnica divide el campo de entrada en clases de

datos que tienden a ejercitar determinadas funciones del software.

o Técnica del Analisis de Valores Limites: esta técnica prueba la habilidad del programa para

manejar datos que se encuentran en los limites aceptables.

Aplicacién de la Técnica de Particion de Equivalencia

La técnica de la Particiébn de Equivalencia es una de las mas efectivas pues permite examinar los

valores validos e invalidos de las entradas existentes en el software.

Una particion equivalente es una técnica de prueba de Caja Negra que divide el dominio de entrada
de un programa en clases de datos de los que se pueden derivar casos de prueba. El disefio de estos

casos de prueba para la particion equivalente se basa en la evaluacion de las clases de equivalencia.

Para el desarrollo de la estrategia de prueba planteada se definieron los siguientes casos de prueba
correspondiente a las reglas definidas por la técnica de Particibn de Equivalencia y el andlisis de
valores limites, donde ademas se muestra la respuesta del sistema y los resultados obtenidos para

cada una de ellas.
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Tam. No. Prob. Prob. Prob. Resp.
Id Esc _ Result.
Pob. Generac. | Reprod. | Cruzam. | Mutac. Sistema
Muestra un No se
mensaje gjecuta el
200 100 0.1 0.5 1.2 indicando los | algoritmo.
errores
cometidos
Muestra un | No se
c mensaje gjecuta el
Ne]
9 indicando los | algoritmo.
ks 150 100 0.2 2 -0.2
= errores No se
s
© cometidos gjecuta el
2 ot algoritmo.
© o
§ > Muestra un | No se
M % mensaje ejecuta el
5 80 90 1.3 -2 0.6 | indicando los | algoritmo.
o]
O errores
o) cometidos
O
Se ejecutd | Se
el algoritmo | generaron
satisfactoria | 28  reglas
200 100 0.1 0.7 0.1 mente con 70% de
mostrando efectividad
los en 2.4
resultados segundos.
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2.7 Conclusiones

En este capitulo se especificaron seis requerimientos funcionales asi como igual nimero de
requerimientos no funcionales, englobando los mismos en tres casos de uso identificados inicializados
todos por un actor, los que fueron representados en un Diagrama de Casos de Uso. Se elaboro el
disefio en términos de diagramas de clases del disefio asi como sus diagramas de interaccion
(secuencia) correspondientes a cada escenario evidenciando la utilizacion de patrones. Luego de
realizada la implementacion se realizaron las pruebas correspondientes a la herramienta obteniéndose

resultados satisfactorios.
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Capitulo 3
Resultados y Discusion

3.1 Introduccidn

En este capitulo se realizara un andlisis de los resultados obtenidos con el desarrollo de este trabajo.
Para esto se describira en detalles el algoritmo que se propone y se nombraran algunas ventajas
significativas del mismo. También se exponen caracteristicas y funcionalidades de la herramienta
implementada. Ademas se presenta un analisis comparativo basado en pruebas experimentales
realizadas a diferentes ficheros de muestra y con otros algoritmos, que validan el trabajo realizado.

3.2 Propuesta del Algoritmo de Clasificacion

Este trabajo, como ya se ha venido tratando en apartados anteriores, propone un método para
construir un clasificador basado en la evolucion de reglas, sesgando la busqueda hacia regiones de
hipétesis comprensibles con alta calidad predictiva mediante Programacion Genética. Para dar una
visibn mas especifica del algoritmo que se propone, se detalla a continuacién todo el proceso que se

llevé a cabo, sustentado por algunos codigos de implementacion que facilitan su entendimiento.

En la siguiente figura se ilustra el método propuesto de forma general.
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Fig. 26: Esquema que representa el método propuesto

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, esta 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 inicializacién “Grow” [28], 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 méaxima
establecida, todo esto garantizando que dicho &arbol tenga una estructura valida para el antecedente de

una regla.
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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 (esto queda reflejado
en el Algoritmo 3.1.1).

Algoritmo 3.1.1 Metodo que creauna regla.

public GPRule CreateRule(){

GPRule rule = new GPRule(); fnicializa la Regla
BinaryTree<String> beforeRule = null; ffnicializa antecedente de la regla
rule setBinaryTree(new InternalMNode(" THEN ")); {f{Crea la raiz del arbol

arffFile putFalseAllFlag(), ffSe desmarcan los atributos
arffFile getAttributeList().get(classindex).setFlag(true); {fSe marca el atributo clase para

gue no sea incluido en el antecedente de la regla
heforeRule = generateBeforeRule(setting.getMaxDephtTree()); /f Se genera el antecedente
rule.getBinanyTree().SetSubArbollzquierdo(beforeRule);,  #/Se le atribuye el antecedente
alaregla
setConsecuentToRule(rule); #Se le asocia el consecuente en
dependencia de los datos
return rule;

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 célculo de la funcién de aptitud, donde se
utilizaron dos medidas de calidad. Por un lado esta el soporte (S) [29] cuya forma de calculo se

muestra en la ecuacion 3.1,

A
S=—
T (3.1)

donde A indica el nimero de instancias que se cumple el antecedente de la reglay T el total de
instancias que se utilizd para entrenar el modelo. Por otro lado el porcentaje de aciertos (P),

reflejandose su método de célculo en la ecuacion 3.2,
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en la que 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, 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 ecuacién 3.3.

FA=VS?2+P?  (3.3)

Es valido destacar que hay otras variantes de calcular una funcion multiobjetivo, como es el caso de
la optimizacion de Pareto. [30]

Por dltimo se adiciona la regla a la poblacion repitiéndose este proceso hasta que se cumpla con el
tamafio de la poblacién predefinido antes de la corrida del algoritmo. De esta forma queda conformada
la poblacion inicial. La estructura del método que da solucion a todo este proceso se muestra en el
Algoritmo 3.1.2.
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| Algoritmo 3.1.2: Metodo que creala pohlacion inicial formada por reglas.

public void CreatinitialPopulation(){
int popSize = setting.getPopulationSize();
Se generan tantas reglas como tamafio de la poblacion se haya predefinido®™
for (inti =0; | < popSize, i++){
GPRule rule = CreateRule (); ffSe creala regla
*Sila regla creada tiene un consecuente es porgue su antecedente capturd algun dato®/
if(rule.getBinaryTree().GetSubArbolDerecho() = null){

setFitnessFunctionAllData(rule); i Se le calcula la funcion de aptitud
population.addRule(rule); /f Se adiciona a la poblacion
¥
De lo contrario sevuelve a crear otra regla que cubra al menos un dato™
else
-
t

2- Fase de evoluciéon 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 esta 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. En cada iteracion se aplica un operador
genético (cruzamiento, mutacion 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, que fue descrito en la sesién 1.5.5 y esta reflejado en el
Algoritmo 3.1.3.

56



Capitulo 3: Resultados y Discusion

| Algoritmo 3.1.3 Metodo que selecciona un individuo por el metodo de la ruleta.

public GPRule Selection(int popSize){
double number =0.0, value = 0.0,
GPRule rule = null;
number = random.nextCouble(), /fSe genera un numero aleatorio entre 0y 1
/* Se exploran todos los individuos hasta llegar al que coincida su probabilidad de adaptacion
con el numero generado *f
for (int) =0; | < popSize; j++){
value += population.getRule(j).getPortion();
if (number <=value) {
rule = population.getRule(j).Clone();
hreak;

}
h

return rule;

La idea que se propone en el método es dar a cada individuo una probabilidad de ser seleccionado
acorde a 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 funcién de aptitud mayor es la

probabilidad de ser seleccionado y viceversa).

Después de ser aplicado el operador correspondiente se evallan estos descendientes (de la misma
forma que se describié en la fase uno), se adicionan a una nueva poblacién y asi se procede

iterativamente hasta que esta Ultima logre alcanzar el tamafio de la poblacion predefinida.

3- Fase de evolucion de las poblaciones:

En el proceso iterativo desde la primera generacion hasta alcanzar la ultima 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. Se comienza ordenando

la poblacién de individuos por el valor de su funcion de aptitud, para que se logre garantizar que los
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mejores individuos sean los primeros en competir por los datos a capturar y con respecto a la nueva
poblacion generada que los individuos mas aptos sean los escogidos para reemplazar a los peores de
la actual. Seguidamente se realiza el proceso de Competicién de Tokens a la poblacion actual ya

ordenada, dicho proceso quedo descrito en la sesiéon 1.5.3 y esta plasmado en el Algoritmo 3.1.4.

Algoritmo 3.1.4 Metodo que realiza el proceso de Competicion de Tokens

public void tokensCompetition(){
int countRules = population.getRuleList().size();
int dataLenght = arffFile.getTrainningDataList().size();
int count = 0, best = 0,
double newAF =0.0;
ArrayList=String= list = new ArrayList=<String=();
Data data = null;

{fSe exploran todos los individuos
for (inti =0; i < countRules; i++) {
list.clear();
population.getRule(i).getBinaryTree(). PreOrden(list), *Se convierte la regla(arbol) en
una cadena para una mejor
comparacion con los datos™/
count = best=0;
for (int k = 0; k = dataLenght; k++) {
data = arffFile getTrainningDataList{).get{k);
*Si el antecedente de la regla empareja con el dato esta lo captura®™
if{validateAntecedent{recorrido, data, true)){
if{data.getMarked() 1= 1)
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count ++:
data.setMarked(1);
}

besl++,

}
if(best ==0)
newAF =0,
else newAF = population.getRule(i).getAptitudFuntion() * (double)count / best;
population.getRule(i).setModified AptitudFuntion{newAF), / Se maodifica el
valor de la funcion de aptituc®/
}
f*Todos los individuos que llevan sufuncion de aptitud a cero son eliminados de la poblacion®™
for (inti =0; i = countRules; i++) {
if{population.getRule(i).getModified AptitudF untion() ==0){
population.removeRuleAt(i);
i--; countRules--; }

¥
arffFile putCeroAllData(); /#Se desmarcan los datos

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
gue €l no pueda apoderarse de este recurso. Luego se le actualiza a cada individuo el valor de la

funcion de aptitud segun la ecuacion (3.4),
C

donde FM es la funcion de adaptacion modificada, FO es el valor de la funcién de aptitud obtenida por
el individuo en el proceso de adaptacion, C es el numero de ejemplos que el individuo ha conseguido
capturar y M es el numero maximo de ejemplos que el individuo puede capturar. Finalmente todos los

individuos cuyo valor de aptitud es cero son eliminados de la poblacion, ya que esto indica que no
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pudieron capturar ningun dato. Por tanto, estos k individuos son redundantes y son reemplazados por
los k primeros individuos de la nueva poblacion generada, lo que puede aportar un mayor grado de
diversidad a la poblacion y ademds 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 nimero menor de reglas que el tamafio de la

poblacion predefinida.

3.3 Descripcion de la Herramienta
Debido a un previo estudio que se realiz6 en el Capitulo 1 de este trabajo, se ha desarrollado una
herramienta especifica con el objetivo de facilitar el proceso de descubrimiento de reglas de

clasificacion y darle una aplicacién 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). En la siguiente figura se muestra la estructura que presentan estos ficheros.
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IE] Fichero de Prueba. arff (
1 [Prelation contact-lenses h NOMBRE
3 [attribute age {young, pre-preshyopic, preshyopic} \
4 [attribute spectacle-prescrip {myope, hypermetrope}
5 PBattribute astigmatism {no, yes} (
6 Battribute tear-prod-rate {reduced, normal}
7  [Battribute contact-lenses {soft, hard, none} ATRIBUTOS
- \_
2 [data

11  young,nyope, no,reduced, soft

12  young,nyope, no,normal, soft

13 young,nyope, yes, reduced, none

14  young,myope, yes, normal, hard

15 young, hypermetrope, no, reduced, none
16  young, hypermetrope,no, normal, soft
17  young, hypermetrope, yes, reduced, none
18 vyoung, hypermetrope, yes, normal, hard DATOS
12 pre-preshyopic,myope, no, reduced, none

20 pre-preshyopic,myope,no,normal, soft

21 pre-presbyopic,myope, yes,reduced, none

2Z pre-preshyopic,myope, yes, normal, hard

23  pre-preshyopic, hypermetrope, no,reduced, none
24 pre-preshyopic, hypermetrope, no, normal, soft
25 pre-presbhyopic, hypernetrope, yes,reduced, none
Z6 pre-preshyopic, hypermetrope, yes, normal, none
presbyopic,myope, no, reduced, none

Fig. 27: Estructura del fichero

Como bien muestra la figura 25 el fichero esta estructurado por el nombre del mismo, seguidamente
los atributos con los posibles valores que puede tomar (en este caso los atributos son nominales),
generalmente el dltimo atributo es el que posee la clase a clasificar. Por Gltimo estan los datos que se

tienen para entrenar o probar el clasificador que se quiere obtener.
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Fichero de Prueba arff
1 B@relation contact-lenses
2
3 Battribute age {young, pre-presbyopic, presbyopic)
4 (Rattribute spectacle-prescrip {myope, hypermetrope)
5 Qattribute astigmatism {no, yes)
& PRattribute tear-prod-rate {reduced, normal)
7 MRattribute contact-lenses {soft, hard, none}
e
S @data
10
11 young,myope, no,reduced, soft
12 vyoung,nyope,no,normal,soft
13 young,myope, yes, reduced, none
14 vyoung,myope,yes, normal, hard
15 young, hypermetrope, no,reduced, none
16 young, hypermetrope,no,normal, soft
17 young, hypermetrope, yes, reduced, none
18 vyoung, hypermetrope, yes, normal, hard
18 pre-presbyopic,myope, no, reduced, none
20 pre-presbyopic,myope, no, normal, soft
21 pre-presbyopic,myope, yes,reduced, none
ZZ pre-presbyopic,myope,yes,normal, hard
23 pre-presbyopic, hypermetrope, no,reduced, none
24 pre-presbyopic, hypermetrope, no, normal, sofc
25 pre-presbyopic, hypermetrope, yes, reduced, none
26 pre-presbyopic, hypermetrope, yes, normal, none

~n
-~

presbyopic,myope, no, reduced, none

Archive Clasifiacién
Localizacion del fichero
| Morne ycabanes Fichero de Prueva artt ]
Clasficacion
Pardmetros de configuracion Salida del clasificador
Tamailo de lapobladén [200 | === Informacén de cormida ===
Nimero de generaciones [100 | hiombre del fiher : comact-lenses
Prob. de reproducdén (01 | Cindad ok datos 24
Prob. de cuzamiento (07 | age
prob e muacbn (01 airasn

[Lswamea | prbcioniny
contact-lenses =
Modo de * @valuar con @l mismo se1 de datos d enamiento
ot e [t _[7] [ e

- === CONMUID ¢ reglas 02l Clasiicador = ==
Tipo de validacién e
© Usar 8803 & satrenamisnte 1F 10ar-prod-rate = reduced THEN comact-lenses = none [ 1044163673845139 |
H
O Separar set de datos % 1F astige =yes AND sp Prescip = myope AND 1ear-prod-rate = normal THEN Contaci-lenses = Iy
3
| %M I 1F spectacie-prescrip = hypermetrope AND tear-prod-rate = normal AND astigmatism = no THEN  contaci-lensd
#4
Lista de las corridas 1F tear-prod-rate = normal AND age = young AND astigmatism = no THEN contact-lenses = soft | 10034867

*s
IF astigmatism = yes AND tear-prod-raie = normal AND age = young THEN comaci-lenses = hard | 100346
LA

[ a.;- pre-prasbyopic AND preserip = AND astigmatism = \es THEN comtact-lenses |

IF age = presbyopic AND sp Prescrip = hyp ope AND astig =yes THEN contaci-lenses = nd
Regla# 8

IF astigmatism = no AND (ear-prod-rate = normal AND age = pr i THEN . =soft |
Regha # 9 -
« n | I

Fig. 28: Disefio General de la Aplicacion
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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 alusion.

e Primeramente se puede decir que el modelo generado, o sea el conjunto de reglas de
clasificacion 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. Ademas se muestra la matriz de confusion, que es

otra forma de evaluacion de un modelo de clasificacion.

e 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 que haya realizado y da la posibilidad de salvarlos en

ficheros.

e Como ya se hablé en el Capitulo 1 las reglas de clasificacibn estdn compuestas por un
antecedente y un consecuente donde este Ultimo posee una sola condicién. Estas reglas son
muy populares en mineria de datos debido a que representan conocimiento a un alto nivel de
abstraccién y se puede utilizar directamente en procesos de toma de decisiones. 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, o0 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 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 obtenido con estos nuevos valores de la instancia para ver cual
empareja 0 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.
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3.4 Andlisis comparativo de resultados obtenidos

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

determiné 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 [31], cuyas caracteristicas principales quedan

resumidas en la tabla 2. También se realizd 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 2: 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 andlisis se decidid6 tomar un tamafio de muestra de poblacién inicial de 100, con un

namero de generaciones de 200 y las probabilidades de los operadores genéticos reproduccion,

cruzamiento y mutacion fueron de 0.1, 0.7 y 0.1 respectivamente, quedando reflejados estos

parametros en la siguiente figura.
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Setting
Population Size |200 {

Generations Number (100
Reproduction Fraction (0.1 \

Crossover Fraction |0.7 J

Mutation Fraction |0.1 {

Change

Fig. 29: 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.

Al realizar las diferentes corridas para cada fichero analizado se obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 3: Resultados de las corridas con los ficheros seleccionados

Tipo de %) Ejemplos
Ng_mbre del Corr;idas izl Cgrr)ecjtamgnte Tiempo (s)
ichero Reglas Clasificad
asificados
Contact-Lenses 1 17 95.8 0.71
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 10.4

Como se puede ver en la tabla de resultados anterior, los porcientos de ejemplos correctamente
clasificados, analizado 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
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de los datos de entrenamiento y prueba de forma variable, no afecta en grandes porcientos la precision
de clasificacion.

Por otra parte se determind realizar una comparacion con dos algoritmos de clasificacion que
generan modelos basados en reglas de produccion de la herramienta KEEL (LogenPro y PGIRLA). 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 que se trata en este trabajo, lo que facilita una mejor comparacion.

Al realizar estas pruebas se obtuvieron los siguientes resultados expresados en porcientos de

ejemplos correctamente clasificados:

Tabla 4: 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
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

gue da una medida de validez del algoritmo que se propone.
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3.5 Conclusiones

En este capitulo se abordaron y discutieron los diferentes resultados obtenidos, o0 sea, se explicé de
manera detallada el algoritmo propuesto y se plantearon las principales caracteristicas de la
herramienta implementada, asi como su estructura y potencialidades. Ademas, se realizdé un analisis
comparativo con otros algoritmos que presentan caracteristicas muy similares al que se trata en este
trabajo, que mediante los resultados obtenidos se demostro la validez del algoritmo propuesto. Estos
algoritmos con los que se compar0, principalmente LogenPro basado en Programacion Genética, son

algoritmos probados y validados, lo que permite dar una medida de los resultados de este trabajo.

67



Conclusiones

CONCLUSIONES

e Se desarroll6 la propuesta de un algoritmo para la generacién de reglas de clasificacion basado

en Programacion Genética.

e Laidentificacion de los requerimientos propicio el disefio e implementacion de la herramienta
para la generacion de reglas de clasificacion basada en el algoritmo propuesto, ademas la

aplicacion de una estrategia de prueba garantizé la calidad de la misma.

e Se realiz6 un andlisis comparativo de los resultados obtenidos con otros algoritmos existentes
gue resuelven problemas similares, validando de esta manera la calidad del algoritmo

implementado.
e Los resultados alcanzados en este trabajo constituyen un paso de avance mas en el estudio de

los Algoritmos Evolutivos, fundamentalmente la Programacion Genética como método

novedoso y potencialmente prometedor en la resolucién de tareas de Mineria de Datos.
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RECOMENDACIONES

Estudiar la posibilidad de implementar variantes distribuidas o paralelas en aras de mejorar los

tiempos de corrida del algoritmo.
Realizar un andlisis y desarrollo de nuevas métricas o0 medidas para evaluar la calidad de las
reglas generadas, asi como mantener el enfoque multiobjetivo que se plantea en este trabajo

gue promete muy buenos resultados.

Convertir la herramienta a un plug-in que luego pueda ser utilizado por herramientas que
implementen tareas de Mineria de Datos.

Incluir proceso de discretizacion de atributos continuos. Esto extendera el alcance de la

herramienta al permitir que los archivos de datos contengan atributos de este tipo.
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Glosario de Términos

GLOSARIO DE TERMINOS

Algoritmo: Lista bien definida, ordenada vy finita de operaciones para generar las reglas.

CASE: Computer Aided Software Engineering (Herramientas de ingenieria de software asistida por
computadora).

Clasificacion: Tarea de Mineria de Datos.

Entrenamiento: Accion que se realiza para el aprendizaje del conjunto de reglas.

Especialista: Persona que interactla con el sistema para obtener reglas de clasificacion.

IDE: Un “Integrate Development Enviroment” es una herramienta de soporte al proceso de desarrollo
de software que integra las funciones bésicas de edicion de codigo, compilacion y ejecucion de
programas, entre otras.

Java: Es un lenguaje de programacioén, de alto nivel, orientado a objetos y desarrollado por Sun
Microsystems.

Metodologia: Define quién hace qué, como y cuando.

Modelo: Representacion abstracta de la realidad.

OpenUp/Basic: Metodologia para el desarrollo de software.

Plug-ins: Aplicacién informatica que interactla con otra aplicacion para aportarle una funcion o
utilidad especifica.

Prediccién: Valor estimado que caracteriza una propiedad o fenémeno obtenido de un modelo.
Programacion Genética: Es un concepto que surge a comienzos de la década del noventa que
consiste en la evolucién automética de programas usando ideas basadas en la seleccion natural.
Software: Término genérico que designa al conjunto de programas que posibilitan realizar una tarea
especifica en un ordenador.

UML: Lenguaje de Modelado Unificado (Unified Model Languaje), lenguaje grafico que brinda un
vocabulario y reglas para especificar, construir, visualizar y documentar los artefactos de un sistema
utilizando el enfoque orientado a objetos.
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