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Resumen— La programacién con hormigas (AP) es un tipo de
programacion automatica que permite generar programas de or-
denador para realizar una determinada tarea utilizando la me-
taheuristica de optimizacion mediante colonias de hormigas. Re-
cientemente ha demostrado una buena capacidad de generalizacion
en la mineria de reglas de clasificaciéon. En este trabajo se extien-
de dicha investigacion, proponiendo un nuevo algoritmo de AP que
lleva a cabo la evaluacion de los individuos desde una perspecti-
va multi-objetivo disefiada especificamente para la tarea de clasi-
ficacion. El algoritmo desarrollado hace uso de una gramatica de
contexto libre que restringe el espacio de biisqueda y garantiza la
creacion de individuos validos. El comportamiento del nuevo algo-
ritmo se analiza con respecto al algoritmo de AP original y otros
seis algoritmos de extraccion de reglas sobre quince conjuntos de
datos, demostrando que es capaz de alcanzar mejores resultados en
cuanto a exactitud que el resto de los algoritmos considerados en el
estudio, alcanzando al mismo tiempo una solucion de compromiso
entre exactitud y comprensibilidad.

Palabras clave— Mineria de datos, clasificacién, programacion
automatica basada en gramatica, programacion con hormigas, op-
timizacion mediante colonias de hormigas multi-objetivo

1. INTRODUCCION

La extraccién de conocimiento a partir de los datos se
ha convertido en uno de los mayores retos en diferentes
dominios, dada la ingente cantidad de datos disponible y
su incesante crecimiento. A pesar de esta disponibilidad
de datos, resulta complicado para los expertos en dichos
dominios manejarlos y analizarlos para extraer informa-
cion 1til que les asesore y ayude en la toma de decisiones.

Los algoritmos de mineria de datos (DM) permiten ex-
traer informacién comprensible, no trivial y ttil a partir
de los datos. Entre las diversas tareas que comprende, una
de las mas estudiadas es la de clasificacion, cuyo fin es la
obtencién de un modelo a partir de un conjunto de datos
de entrenamiento etiquetados, es decir, cuya clase es co-
nocida. Una vez inferido, este modelo se puede utilizar
para clasificar nuevos datos cuya clase es desconocida,
asociando cada instancia con una de las categorias exis-
tentes. El rendimiento de este modelo, también llamado
clasificador, se mide normalmente con la exactitud pre-
dictiva obtenida cuando se aplica sobre un conjunto de
datos de prueba que no se ha empleado durante la fase
de construccién del mismo y donde se conoce la clase
correspondiente a cada instancia.

Una metaheuristica que ha sido aplicada con éxito en
la extraccidon de clasificadores basados en reglas es la
optimizacién mediante colonias de hormigas (ACO, Ant
Colony Optimization) [1]. Se trata de una metaheuristica
bioinspirada que se fundamenta en el comportamiento y
capacidad autoorganizativa que las colonias de hormigas
exhiben en su bisqueda de alimento en la naturaleza. El
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algoritmo Ant-Miner [2] supuso la primera aplicacion de
ACO a la tarea de clasificacion, y se ha convertido en un
algoritmo de referencia en este campo.

Por otro lado, la programacién automadtica es un méto-
do que emplea técnicas de blisqueda para construir au-
tomaticamente programas de ordenador que resuelven un
problema dado, sin que haya que definir o incluso sea
necesario conocer la forma o estructura de la solucion.
Simplemente hay que especificar los bloques basicos de
los que se compone cualquier programa o individuo y la
forma de evaluar cémo de bien se adapta una determina-
da solucioén al problema. Ejemplos tipicos de esta técni-
ca son la programacién genética (GP, Genetic Program-
ming) [3], [4], que usa algoritmos genéticos para guiar
la bisqueda, y la programacién automatica con hormi-
gas (AP, Ant Programming) [5], que emplea ACO como
método de bisqueda. Diversos algoritmos de GP han de-
mostrado un buen rendimiento en el disefio de clasifica-
dores [6], y recientemente también se ha presentado un
algoritmo de AP para clasificacién con muy buenos re-
sultados [7].

El disefio de un clasificador basado en reglas también
se puede abordar desde el punto de vista de la optimiza-
cién multi-objetivo: a diferencia de la optimizacién sim-
ple, trata de descubrir reglas de clasificaciéon que opti-
mizan simultdneamente varias medidas u objetivos, y en
donde la mejora en los valores para uno frecuentemente
obra en detrimento del resto de objetivos. Normalmente,
los algoritmos de clasificacion multi-objetivo se centran
en obtener clasificadores con un buen compromiso en-
tre exactitud y comprensibilidad. Cabe mencionar que se
puede considerar que un clasificador es mds comprensi-
ble que otro o en términos de su tamafio, si presenta me-
nos reglas que el otro, o en términos de la longitud de sus
reglas, si tiene un menor nimero medio de condiciones
por regla. Se han presentado diversas propuesas basadas
en la optimizacién multi-objetivo para la extraccién de
reglas utilizando algoritmos evolutivos [8], [9] y optimi-
zacién con enjambres de particulas [10], [11]. Sin em-
bargo, que sepamos no se han utilizado nunca algoritmos
basados en ACO para abordar la tarea de clasificacion
desde esta perspectiva.

En este articulo se presenta un algoritmo de AP multi-
objetivo para clasificaciéon llamado MOGBAP (Multi-
Objective Grammar-Based Ant Programming), que ex-
trae un clasificador en forma de reglas IF-THEN. Nues-
tra propuesta combina las ventajas de AP basado en
gramadtica con aquellas inherentes a las propuestas multi-
objetivo, centrandose en obtener un buen balance entre
exactitud y comprensibilidad. El algoritmo desarrollado
aborda el descubrimiento de frentes de Pareto de un mo-
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Fig. 1. Espacio de estados con una profundidad de tres derivaciones

do novedoso, encontrando un frente de Pareto para cada
clase disponible en el conjunto de datos y combinando
entonces las soluciones encontradas en cada frente por
medio de un enfoque de nichos. El algoritmo se com-
para con otros siete algoritmos de induccion de reglas
procedentes de diversos paradigmas, analizando los re-
sultados estadisticamente. Los tests estadisticos prueban
que nuestro algoritmo es significativamente mds exacto
que la mayoria de los algoritmos incluidos en el estudio,
obteniendo asimismo un buen rendimiento en cuanto a
comprensibilidad se refiere.

El resto del trabajo se organiza como sigue. En la
préxima seccién se describe el algoritmo MOGBAP. La
seccion III describe los experimentos realizados y los
conjuntos de datos empleados. En la seccion IV se deta-
llan los resultados obtenidos y los tests estadisticos efec-
tuados. Finalmente, a modo de conclusién, se plantean
algunas observaciones en la seccién V.

II. ALGORITMO MOGBAP

En los siguientes apartados se presentan las carac-
teristicas particulares del algoritmo MOGBAP (Multi-
Objective Grammar-Based Ant Programming) para cla-
sificacion. Se explican

Las caracteristicas particulares del algoritmo se descri-
ben en los siguientes apartados, donde se explica como
se construye el espacio de estados, la generacién y codi-
ficacion de los individuos, las medidas de heuristica, el
refuerzo de feromonas, las medidas de aptitud y el enfo-
que multi-objetivo.

A. Entorno, generacion de los individuos y codificacion
de las reglas

En MOGBAP, el entorno que permite a las hormigas
comunicarse indirectamente con las demds simulando el
proceso de estigmergia que se produce en la naturaleza
viene dado por el drbol de derivacién que se puede gene-
rar a partir de la gramdtica, como se muestra en la figu-
ra 1, y que comprenderd todas las posibles expresiones
o programas que se pueden derivar a partir de la misma

en un nimero maximo de derivaciones. En la figura se
muestra el espacio de estados generado por la gramati-
ca hasta una profundidad de tres derivaciones. El camino
sombreado representa un ejemplo de camino que podria
seguir una determinada hormiga. Los estados con doble
linea representan estados finales, compuestos tinicamen-
te por simbolos terminales, por lo que directamente co-
difican la expresion evaluable del antecente. Cumpliendo
con las propiedades de una hormiga artificial [12], ca-
da hormiga almacena el camino que ha explorado para
poder realizar posteriormente una actualizacion de fero-
monas of fline.
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Fig. 2. Gramatica de contexto libre utilizada por MOGBAP

La gramdtica se encarga de garantizar que las hormi-
gas s6lo puedan visitar estados vélidos, forzando asimis-
mo que que las soluciones generadas sean validas. Esta
gramadtica se expresa en notacién Backus-Naur, y se de-
fine en la figura 2 como G = (X, X7, P, < EXP >),
donde Xy es el conjunto de simbolos no terminales, X
es el conjunto de simbolos terminales, P es el conjunto
de reglas de producciéon y EX P es el simbolo inicial.
Notese que las reglas de produccidn se expresan en nota-
cion prefija y siempre se derivan por la izquierda, lo que
implica que cada transicién de un estado ¢ a un estado j
se dispara tras aplicar una regla de produccion de las dis-
ponibles para el primer simbolo no terminal del estado
i.

En cuanto a la codificacién de los individuos,



MOGBAP sigue el enfoque hormiga = regla, esto es,
individuo = regla [13]. Hay que resaltar que cuando
una hormiga alcanza un estado final, en ese momento
tan s6lo representa el antecedente de una regla. EI con-
secuente se asignard mds tarde y se correspondera con la
clase que mejor cubra en cuanto a porcentaje de instan-
cias.

B. Medidas de heuristica

Otra caracteristica importante de MOGBAP es que
considera dos heuristicas complementarias. La primera
es la cardinalidad de las reglas de produccion (P,q.q)-
Dado un estado ¢ y todos sus posibles estados siguientes,
el valor de P.,,4 para una de las posibles transiciones se
calcula como el cociente entre el nimero de soluciones
que podria encontrar la hormiga si tomara esa transicion
y la suma total de soluciones posibles que se pueden al-
canzar entre todas las posibles transiciones que parten
del estado 7. Para poder realizar este cdlculo, es nece-
sario que, previamente, cuando el algoritmo inicializa la
gramdtica, se calcule una tabla de cardinalidad para cada
regla de produccién en funcién del nimero maximo de
derivaciones permitidas. Con esta heuristica se pretende
guiar a las hormigas hacia transiciones que permitan lle-
gar a un abanico mayor de soluciones. Esta medida incre-
menta, por tanto, la probabilidad de escoger transiciones
de este tipo y estd basada en la medida de cardinalidad
propuesta en [14]. Nétese que esta funcién sélo es apli-
cable en transiciones intermedias, es decir, transiciones
que no implican la seleccién de atributos del dominio del
problema.

Para este tipo de transiciones, GBAP usa otra medi-
da heuristica: la ganancia de informacion. Esta medi-
da complementa a la anterior, ya que se aplica en tran-
siciones donde no puede aplicarse P.,.q, €s decir, en
aquellas que suponen la aplicacién de reglas de produc-
cién que seleccionan atributos del dominio del proble-
ma (en el caso de la gramdtica definida en la figura 2,
< COND >:= operator — attribute — value). Esta
heuristica es similar a la empleada por Ant-Miner.

El uso de ambas heuristicas afecta durante el proceso
de creacion de cada nueva hormiga, en la eleccién del
siguiente movimiento de la misma, como se observa en
la siguiente seccion.

C. Regla de transicion y actualizacion de feromonas

Cualquier algoritmo basado en la metaheuristica ACO
sigue un método de construcciéon de soluciones proba-
bilistico donde la hormiga, hasta encontrar una solucién
final, pasa de un estado dado a uno adyacente. Esta se-
cuencia de transiciones viene guiada por cierta informa-
cién. La influencia de dicha informacion es considerada
en la regla de transicion, que define la probabilidad de
que una determinada hormiga se mueva de un estado ¢ a
otro estado valido j:
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donde k es el nimero de posibles estados siguientes, «
es el exponente que permite dar mayor importancia a la
heuristica, 3 hace lo propio con el nivel de feromonas, 7
es la funcidn heuristica y 7 indica la intensidad del rastro
de feromonas.

La regla de transicién se utiliza para determinar el si-
guiente movimiento de una hormiga en su proceso de
bisqueda de una solucién. Asignara una probabilidad a
cada posible estado siguiente y controlard que tinicamen-
te se escojan transiciones validas, es decir, aquellas que
permiten alcanzar al menos un estado final en un nimero
de derivaciones inferior o igual al mayor niimero de pa-
sos de derivacién disponibles en ese punto. En caso con-
trario, a estas transiciones se les asigna una probabilidad
de 0, lo que impedird que la hormiga las escoja.

En cuanto al mantenimiento de feromonas, los algo-
ritmos multi-objetivo de ACO se pueden encuadrar en
dos categorias, segtin se almacene la informacién relati-
va a las feromonas [15], [16]. Asi, pueden usar una tni-
ca matriz de feromonas, o bien usar multiples matrices,
una por objetivo. MOGBAP pertenece al primer grupo,
lo cual implica un beneficio en cuanto a requerimientos
de memoria y tiempo de computo.

MOGBAP considera dos operaciones de manteni-
miento: evaporacion y refuerzo. La evaporacidn tiene lu-
gar sobre el espacio de estados completo:

Tij(t+1) =7;(t) - (1 = p) 2)

donde p representa la tasa de evaporacion.

A su vez, el refuerzo de feromonas sélo es realizado
por aquellas hormigas que no estdn dominadas, es decir,
aquellas pertenecientes a los frentes de Pareto. Asi pues,
una hormiga no dominada reforzar4 el rastro de feromo-
nas en las transiciones que ha seguido de forma propor-
cional a la calidad de la solucién medida por la exactitud
de Laplace e inversamente proporcional a la longitud de
su solucién:

7;;(t+1) = 7;;(t) - Q - LaplaceAccuracy  (3)

donde 7;; indica la cantidad de feromonas en la transi-
cién del estado i al j, y O es una medida calculada que
favorece las soluciones mas comprensibles. De hecho, el
valor de esta medida se calcula como el cociente entre el
maximo nimero de derivaciones permitidas en esta gene-
racién y la longitud del camino seguido por la hormiga.

La exactitud de Laplace también se utiliza en el algo-
ritmo GBAP mono-objetivo para medir la calidad de los
individuos y se define como:

14+TP
k+TP+ FP
donde T'P y F'P hacen referencia a verdaderos positivos
y falsos positivos, respectivamente, y k es el nimero de
clases en el conjunto de datos.

Cuando las operaciones de actualizacién de feromonas
han finalizado tiene lugar un proceso de normalizacién
para restringir los niveles de feromonas de cada transi-
cion al rango [Tmi’m T’ma;c]'

4)

Laplace Accuracy =



Debido a que la tasa de feromonas queda restringida
al intervalo mencionado y a que en el espacio de estados
las feromonas iniciales para cada transicion correspon-
den al valor mdximo de feromonas permitido, el algorit-
mo clasico de ACO con el que MOGBAP comparte mas
caracteristicas es el Max-Min Ant System (MMAS) [17].
Ademads, en MOGBAP las hormigas no dominadas son
las encargadas de realizar el refuerzo, al igual que en el
MMAS, donde sé6lo la mejor hormiga lleva a cabo dicha
tarea.

D. Objetivos utilizados en la funcion de aptitud

La calidad de los individuos generados en MOGBAP
se calcula en base a tres objetivos contradictorios: sensi-
bilidad, especificidad y comprensibilidad.

La sensibilidad y la especificidad son dos medidas am-
pliamente utilizadas en problemas de clasificacidn, in-
cluso como una agregacion escalar de las mismas. Por
ejemplo, el algoritmo Ant-Miner utiliza como funcién
de fitness el producto de ambas. La sensibilidad indi-
ca como de bien identifica una regla los casos positivos.
Por contra, la especificidad informa de la efectividad de
una regla identificando los casos negativos o aquellos ca-
s0s que no pertenecen a la clase estudiada. Si el valor de
sensibilidad de una regla incrementa, predecird un mayor
nimero de ejemplos positivos pero a veces a expensas de
clasificar como positivos algunos casos que, en realidad,
son negativos. El objetivo es maximizar ambas medidas.

Tp
S ibilidad = ———— 5
ensibilida Tyt Fy %)
. Tn
FEspeci ficidad = ————— 6
peci f To t Fp (6)

Dado que MOGBAP es un algoritmo de clasificacién
basado en reglas, se pretende que, ademads de extraer re-
glas de elevada exactitud, dichas reglas sean comprensi-
bles. Por tanto, de alguna manera, es conveniente opti-
mizar la complejidad de las reglas extraidas. Aunque la

comprensibilidad es un concepto subjetivo, existen dis-
tintas formas de medir la comprensibilidad de las reglas
y de un clasificador, normalmente contando el nimero de
condiciones por regla y el nimero de reglas que apare-
cen en el clasificador final, respectivamente. Esta dltima
no se puede considerar aqui como un objetivo, dado que
MOGBAP sigue el enfoque hormiga = regla, como se
menciond en la Seccién 1I-A. Por otro lado, si el nime-
ro de condiciones por regla se usa como objetivo, habria
que minimizarlo. No obstante, suponiendo que una re-
gla puede llegar a tener hasta un nimero maximo fijo de
condiciones, la comprensibilidad se puede medir como:

numCondiciones

Comprensibilidad = 1 — 7

mazCondiciones
donde numCondiciones hace referencia al nimero de
condiciones que aparecen en la regla codificada por el
individuo, mientras que maxCondiciones es el nimero
maximo de condiciones que puede tener una regla.

En MOGBAP, es facil conocer el nimero maximo
de condiciones que puede tener un individuo, ya que la
gramdtica se conoce de antemano y el nimero maximo
de derivaciones también. La ventaja de usar esta medi-
da de comprensibilidad como objetivo radica en que sus
valores estaran contenidos en el intervalo [0,1], y cuan-
to més se acerque a 1 su valor, mds comprensible sera el
individuo. Por lo tanto, este objetivo debe maximizarse,
al igual que la sensibilidad y la especificidad. Tenien-
do en cuenta estos tres objetivos, una determinada regla
hormiga; dominard a otra hormiga;, denotado como
hormiga; = hormiga;, si la hormiga; no es peor que
la hormiga; en ningln objetivo y es mejor en al menos
un objetivo.

E. Estrategia multi-objetivo

MOGBAP sigue una estrategia multi-objetivo espe-
cialmente disefiada para la tarea de clasificacion. La idea
de este esquema es distinguir los individuos en funcién
de la clase que predicen, ya que determinadas clases pue-
den ser mas dificiles de predecir que otras. En realidad, si
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individuos pertenecientes a diferentes clases se ordenan
por frentes de acuerdo a la dominancia de Pareto puede
darse solapamiento, como se ilustra en las figuras 3 y 4,
que muestran los frentes de Pareto encontrados al ejecu-
tar el algoritmo sobre los conjuntos de datos hepatitis y
lymphography. Para ilustrar con mayor claridad el con-
cepto se han considerado dos objetivos, sensibilidad y es-
pecificidad.

Por ejemplo, para el conjunto de datos hepatitis, si se
emplease un enfoque de Pareto cldsico se encontraria un
unico frente de soluciones, como se muestra en la figu-
ra 3(a). Dicho frente de Pareto estaria compuesto por to-
dos los individuos que predicen la clase LIV E y tan sélo
un individuo de la clase DIFE (el individuo cuya especifi-
cidad es 1.0). Para tener en cuenta al resto de individuos
de la clase DIE seria necesario encontrar frentes adicio-
nales por debajo del frente de Pareto, y los individuos de
estos frentes tendrian menor probabilidad de pertenecer
a la lista de decision del clasificador. En cambio, el en-
foque multi-objetivo de MOGBAP (ver figura 3(b)) ga-
rantiza que todas las soluciones no dominadas para cada
clase disponible sean consideradas, de forma que se ase-
gura la inclusién de reglas prediciendo cada clase en el
clasificador final.
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Fig. 4. Frentes de Pareto encontrados para el problema lymphography

Se puede justificar un comportamiento similar en el
caso de la figura 4, correspondiente al conjunto de datos
lymphography, donde muchas soluciones no domina-
das de las clases METASTASES 'y MALIGN_LY MPH
quedarian ocultas por las soluciones de las clases
NORMAL y FIBROSIS si todas las clases se conside-
raran simultineamente y se encontrara un unico frente
de Pareto. En este caso, el frente de Pareto consistiria en
un unico punto, el (1.0, 1.0). Ademas, para llegar a con-
templar reglas prediciendo la clase MALIGN_.LY MPH
habria que encontrar al menos tres frentes (ya que la fi-
gura muestra sélo los frentes de Pareto de cada clase vy,
por tanto, puede haber frentes intermedios formados por
otras soluciones no correspondientes a los frentes de Pa-
reto).

En resumen, el enfoque multi-objetivo disefiado para
MOGBAP consiste en descubrir un frente separado de

soluciones no dominadas para cada clase disponible en el
conjunto de datos. Para ello, una vez que los individuos
de la generacion actual han sido creados y evaluados para
cada uno de los objetivos considerados, se dividen en k
grupos en funcién de su consecuente, siendo k el nime-
ro de clases en el conjunto de entrenamiento. A conti-
nuacion, cada grupo de individuos se combina con las
soluciones almacenadas en su correspondiente frente de
Pareto, obtenido en la generacion previa del algoritmo, y
se clasifican todos los individuos de acuerdo a la domi-
nancia de Pareto, hallando un nuevo frente de Pareto para
cada clase. Por tanto, existiran k frentes de Pareto, y sélo
las soluciones no dominadas participaran en el refuerzo
de feromonas.

El clasificador final estard compuesto de los individuos
no dominados que existen en cada uno de los & frentes
de Pareto una vez que la tltima generacién del algoritmo
concluye. Para seleccionar adecuadamente las reglas del
clasificador final, se lleva a cabo sobre cada frente un en-
foque de nichos similar al que utiliza el algoritmo GBAP
original. La diferencia es que en GBAP dicho procedi-
miento no se ejecuta una sola vez para seleccionar las re-
glas del clasificador final, sino que se ejecuta en todas las
generaciones, y ademds participan todos los individuos
creados en cada generacion.

Experimentalmente se ha comprobado que este nuevo
enfoque multi-objetivo para clasificacién supera en ren-
dimiento a utilizar un procedimiento similar al utilizado
por el algoritmo NSGA-II [18].

IT1I. EXPERIMENTACION
A. Conjuntos de datos y preprocesado

La simulacién ha sido realizada utilizando quince pro-
blemas estdndar de clasificacién del repositorio de la
UCI !. Esta coleccién de conjuntos de datos conside-
ra problemas con un variado rango de caracteristicas en
cuanto a dimensionalidad, tipo de atributos y nimero de
clases. Los conjuntos de datos con valores perdidos han
sido preprocesados reemplazando dichos valores por la
moda (en caso de atributos nominales) o por la media
aritmética (para atributos numéricos) del atributo en el
conjunto de datos. Asi mismo, aquellos conjuntos de da-
tos con atributos numéricos fueron discretizados para tra-
tar s6lo con atributos categdricos.

Con respecto a la evaluacién del algoritmo, se ha apli-
cado un proceso de validacion cruzada sobre diez parti-
ciones estratificadas. Ademas, dado que algunos algorit-
mos utilizados en la experimentacién tienen algtin com-
ponente estocdstico y, por ende, una ejecucion aislada
puede verse influenciada por la semilla utilizada, sus ex-
perimentos se han repetido diez veces con diferentes se-
millas, y los resultados que se muestran son la media de
las diez ejecuciones.

LEl repositorio de la Universidad de California en Irvine esta dispo-
nibleen http://www.ics.uci.edu/ml/datasets.html



TABLA I

RESULTADOS COMPARATIVOS DE EXACTITUD PREDICTIVA ( %)

MOGBAP| GBAP |ANT-MINER|ANT-MINER+PSO/ACO2 GP JRIP PART
’Conjunto datos| Acc T ace] AcC Tace| ACC Tace | ACC Oace | ACC Tpace| ACC O pce| ACC Tuce| ACC T gce
Hepatitis|85.15 1.52(82.17 12.04/83.27 10.32 |81.79 10.30 (84.59 9.33 [71.05 14.45|81.54 12.05|84.64 7.66
Sonar|79.49 9.26|81.98 7.44(76.95 6.89 |76.05 7.22 [78.49 8.0579.82 9.24 180.33 6.61 |77.84 8.10
Breast-c|72.02 9.62(71.40 7.86 (73.42 7.29 |73.05 6.86 |68.63 6.87 |68.63 10.94(72.00 6.41 |68.48 7.90
Heart-c|83.13 4.24(82.84 5.24 (78.01 6.69 (82.41 5.10 [82.25 5.36(70.02 7.08 |82.20 5.12{80.13 6.39
Ionosphere|90.55 5.67(93.02 4.07 [84.39 6.73 [92.89 4.02 (89.97 4.99 (76.48 8.19 |91.70 5.14 [88.93 4.02
Horse-c|83.78 4.67(82.97 6.34 (82.71 4.73 |81.79 6.03 [82.06 4.93(82.52 6.06 |83.72 6.35|81.5 3.72
Vote|[94.89 2.92(94.37 3.57|94.29 3.27 (94.66 3.72 |94.80 3.81 [95.67 2.78 |95.44 3.52 [94.51 3.08
Australian|87.38 4.27|85.47 4.49 |85.30 4.12 |83.48 3.38 (85.19 4.69 |85.52 4.50(86.70 5.15 |84.66 4.48
Breast-w|95.41 2.31(96.50 1.68 [94.69 2.04 [94.28 2.86 [95.86 1.91(87.39 2.7595.71 1.81(95.71 1.82
Credit-g|70.82 3.33/70.79 4.27|70.55 3.72 |70.80 3.87 |[70.36 3.5563.02 7.03 |70.70 3.26 (72.70 3.26
Iris|95.33 6.00(96.00 4.10 (95.20 5.47 |94.00 3.59 1(95.33 6.70|91.73 10.46/96.00 5.33 95.33 6.70
Wine(98.24 2.75(97.01 4.37|91.86 5.08 [93.86 4.61 [90.20 2.86 (83.69 9.44 {95.61 5.37 [95.03 3.89
Lymphography|80.55 9.74(81.00 10.35|75.51 9.59 [77.23 10.91 (76.59 12.20(77.78 12.77|78.84 11.49(78.43 14.30
Glass|71.03 8.45|69.13 8.66 (65.52 9.26 |62.03 9.80 |71.16 10.54/39.23 11.34/69.00 8.70 |73.91 8.43
Primary|42.18 7.19(37.91 6.55|37.75 5.27 [37.26 5.43 |37.19 5.88|16.41 4.96 38.11 3.75 38.36 5.09
] RANKING| 2.4 \ 3.0003 \ 5.7333 \ 5.4666 \ 5.0333 \ 6.3666 \ 3.4 \ 4.5666 ‘

B. Comparativa con otros algoritmos de extraccion de
reglas

En este trabajo se compara el algoritmo desarrollado
frente a otros basados en reglas pertenecientes a dife-
rentes paradigmas: el algoritmo de AP original, llamado
GBAP [7]; dos algoritmos de ACO, Ant-Miner [2] y Ant-
Miner+ [19]; un algoritmo que sigue un enfoque hibri-
do entre ACO y la optimizaciéon mediante enjambres de
particulas, PSO/ACO2 [20]; un algoritmo de programa-
cién genética, Bojarczuk-GP [6]; la implementacién de
WEKA? del algoritmo de cubrimiento secuencial RIP-
PER [21], denominado JRIP; y el algoritmo PART [22],
que extrae reglas del arbol de decisién generado por el
algoritmo J48 de WEKA.

Dichos algoritmos se han configurado con los valores
de los pardmetros propuestos originalmente por sus au-
tores. La configuracién del algoritmo MOGBAP fue la
siguiente: 20 hormigas, 100 iteraciones, 15 derivaciones
maximas para la gramdtica, porcentaje de cubrimiento
minimo de instancias de la clase predicha por la regla
del 5 %, cantidad inicial y cantidad mixima de feromo-
nas de 1.0, minima cantidad de feromonas de 0.1, tasa de
evaporacién de 0.05, valor de a de 0.4 y valor de 3 de
1.0.

IV. RESULTADOS

El rendimiento de MOGBAP se compara en primer lu-
gar frente a los demads algoritmos en términos de exacti-
tud predictiva. La tabla I muestra los valores de exactitud
predictiva y desviacidn tipica obtenidos por cada algorit-
mo sobre cada uno de los conjuntos de datos del estudio.
Los resultados resaltados en negrita indican el algoritmo
que mejor se comporta en este aspecto para un determi-
nado conjunto de datos.

2El software de aprendizaje automético de WEKA estd disponible en
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/index.html

Para evaluar estadisticamente las diferencias en-
tre los algoritmos se ha realizado el test de Iman-
Davenport [23]. Se trata de un test no paramétrico que
compara la media en rango de k algoritmos sobre N con-
juntos de datos. Estos rangos indican qué algoritmo ob-
tiene los mejores resultados teniendo en cuenta todos los
conjuntos de datos. Para calcularlos, un rango de 1 se le
asigna al algoritmo con mayor exactitud en un problema,
un 2 al algoritmo con segundo mejor valor de exactitud,
y asi sucesivamente. Finalmente se calcula la media de
rangos para cada algoritmo sobre todos los conjuntos de
datos, como se muestra en la dltima fila de la tabla.

El test de Iman-Davenport plantea la hipdtesis nula
de que todos los algoritmos se comportan igual, es de-
cir, son equivalentes. Si la rechaza, existiran diferencias
significativas entre los algoritmos. Para un nivel de re-
levancia de a = 0.05, el estadistico de los rangos me-
dios distribuidos de acuerdo a una distribucién F' con
(k—1)y (k—1) (N — 1) grados de libertad es igual
a 7.0, el cudl no pertenece al intervalo critico, que es
Co = [0,(FF)o,05,7,08 = 2,1044]. Por tanto, el test de
Iman-Davenport rechaza la hipétesis nula.

Para revelar dénde se producen las diferencias signi-
ficativas es necesario realizar un test a posteriori. Po-
demos aplicar el test de Bonferroni-Dunn ya que todos
los algoritmos se comparan frente a un algoritmo de
control [23], MOGBAP, centrdndose en todas las posi-
bles comparaciones por parejas que implican al algorit-
mo MOGBAP. El valor critico que indica este test pa-
ra el nivel alpha = 0.05 es de 2.4060 y, por tanto, el
rendimiento de MOGBAP es estadisticamente mejor en
cuanto a exactitud predictiva que el de los algoritmos
PSO/ACO2, Ant-Miner+, Ant-Miner y GP. Estos resul-
tados quedan reflejados en la figura 5, donde se obser-
va también que MOGBAP obtiene valores de exactitud
competitivos e incluso mejores que GBAP, PART y JRIP.
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Fig. 5. Test de Bonferroni-Dunn para la exactitud predictiva

Como se menciond anteriormente, todos los algorit-
mos incluidos en la comparacién son algoritmos basados
en reglas. El nimero medio de reglas y el nimero medio
de condiciones por regla obtenidos por cada algoritmo
en cada conjunto de datos se detallan en la tabla II. La
pentiltima fila de la tabla indica el rango medio obtenido
por cada algoritmo respecto a la longitud del clasificador,
y la udltima fila especifica el rango medio obtenido para
el nimero medio de condiciones por regla. En ambos ca-
sos, el algoritmo con el rango mas bajo y, por tanto, con
mejor comportamiento, se corresponde con el algoritmo
de GP.

Cabe mencionar que todos los algoritmos extraen las
reglas utilizando conjunciones de condiciones, excepto el
algoritmo de GP, que también utiliza el operador 16gico
de disyuncién como conector de condiciones. En el caso
de este dltimo algoritmo, para calcular correctamente el
ndmero de reglas del clasificador, es necesario considerar
cada disyuncién como la conexién de dos reglas diferen-
tes, sin tener en cuenta los nodos OR como condiciones.

Para analizar estos resultados se realiza un primer
andlisis concerniente al nimero de reglas en el clasifi-
cador (a menor nimero, mas comprensible sera el clasi-
ficador). Suponiendo un nivel de significaciéon de 0.05,

el valor del estadistico de Iman-Davenport de acuerdo
a una distribucién F' es igual a 22.3511, y el interva-
lo critico es, al igual que en el caso anterior, Cy =
[0, (FF)o,05,7,08 = 2,1044]. Por tanto, dado que queda
fuera de dicho intervalo, el test de Iman-Davenport re-
chaza la hipétesis nula, lo que significa que existen dife-
rencias significativas entre los algoritmos para esta me-
dida. Siguiendo con el mismo nivel de significacion, la
diferencia entre los rangos de GP, JRIP, Ant-Miner+ y el
rango de MOGBAP es superior al valor critico del test de
Bonferroni-Dunn, lo que quiere decir que dichos algorit-
mos obtienen estadisticamente un clasificador mas com-
prensible en cuanto a nimero de reglas de MOGBAP.
Sin embargo, no existen diferencias significativas entre
MOGBAP y el resto de algoritmos.

Idealmente, el mejor resultado posible en cuanto a
complejidad del clasificador seria obtener una tnica re-
gla para predecir cada clase. Sin embargo, esto puede ser
contraproducente para la exactitud obtenida por el algo-
ritmo. Este efecto se puede observar en los resultados que
obtiene el algoritmo de GP, ya que el clasificador con-
tiene, en media, casi una regla por cada clase, pero sus
resultados en cuanto a exactitud son los mds bajos. En
contraste, MOGBAP llega a un buen compromiso entre
ambas medidas, obteniendo los valores de exactitud mas
altos y al mismo tiempo comportandose de forma com-
petitiva en lo que respecta a la longitud del clasificador.

También se ha efectuado un segundo andlisis para ana-
lizar la complejidad de las reglas extraidas. En este caso,
el valor del estadistico es 17.6205, que tampoco perte-
nece al intervalo critico, por lo que vuelven a existir di-
ferencias significativas. El test de Bonferroni-Dunn nos
conduce a dos conclusiones. Por un lado, MOGBAP es
estadisticamente mejor que Ant-Miner+ en cuanto a es-
ta métrica. Y, por otro lado, MOGBAP no es significa-
tivamente mejor ni peor que los algoritmos GBAP, Ant-

TABLA I
RESULTADOS COMPARATIVOS DEL TAMANO DEL CLASIFICADOR Y LA COMPLEJIDAD DE LAS REGLAS
MOGBAP| GBAP |ANT-MINER|ANT-MINER+ |PSO/ACO2 GP JRIP PART
Conjunto datos| #R #C/R| #R #C/R| #R  #C/R | #R  #C/R | #R #C/R | #R #C/R|#R #C/R| #R #C/R
Hepatitis| 9.1 1.99|8.1 1.89|48 199 |39 325 |74 228 3.1 1.22|3.8 2.15|84 230
Sonar|11.1 2.04 (123 1.81 5.2 2.07 |40 348 |6.1 292 |3.0 1.00(4.6 2.21|13.9 2.98
Breast-c|11.8 1.69 [13.2 191|6.0 128 |54 282 |11.8 1.75|3.5 1.013.3 1.70 (17.1 2.12
Heart-c| 99 225|145 16759 120 |44 282 |11.9 3.81 |3.0 3.02|53 2.32|17.3 2.35
Ionosphere| 6.8 1.49 |11.1 1.18 |57 1.61 |88 141 |45 403 |3.1 1.14|7.7 1.48 |82 1.83
Horse-c| 9.6 2.03|90 146|63 149 |47 341 |20.1 3.39 |3.0 1.00(3.5 1.74|13.2 2.38
Vote| 6.6 2.12|17.2 2.19|56 136 |52 234 |6.1 1.33|3.0 1.003.1 1.38(7.7 1.84
Australian| 9.1 2.00 |{10.1 1.08 6.5 1.53 |33 2.08 |258 6.96 |3.0 1.00|5.2 1.80(19.4 2.01
Breast-w| 6.1 1.7716.6 1.65|72 104 |64 192 |105 1.10 {3.0 1.00|6.5 1.74|10.9 1.63
Credit-g|11.6 1.82(22.9 1.82 /9.1 1.51 |33 331 |52.8 4.20 |3.3 1.17|7.1 2.54|57.8 2.70
Iris| 5.8 1.15|3.7 1.06(43 1.03 {39 180 |3.0 1.20 |43 1.29(3.0 1.00|4.6 1.00
Wine| 6.1 14772 15051 133 |25 219 |40 173 |41 12742 156|633 1.77
Lymphography|11.9 1.55|10.2 1.60 4.7 1.69 |4.6 283 |15.6 2.11 |5.1 1.02{6.9 1.53]10.2 2.30
Glass|17.5 222 |21.6 1.79|84 1.76 |124 410 |245 3.13 |82 1.48|8.0 2.03 [13.7 2.32
Primary|34.9 2.53 {459 2.60|12.1 3.35 |93 850 |86.5 6.01 |23.7 1.37 (8.3 3.13 |48.7 3.23
#R RANKING| 5.6333 6.3 3.9666 2.7666 5.7333 1.9333 | 2.6333 | 7.0333
#C/R RANKING| 4.1333 3.4333 3.1666 7.4 6.2 1.8 4.1 5.76667




Miner, PSO/ACO2, GP, JRIP y PART.

Cabe resaltar que la longitud de las reglas extraidas por
MOGBAP depende directamente del pardmetro para el
nimero de derivaciones maximo. Cuantas mds derivacio-
nes se permitan para la gramadtica, el algoritmo serd capaz
de encontrar relaciones mas complejas entre los atribu-
tos, lo que puede conllevar la extraccién de reglas con
mayor nimero de condiciones.

Tras realizar todos los tests estadisticos es posible con-
cluir que MOGBAP presenta muy buen compromiso en-
tre exactitud y comprensibilidad, dado que es al algorit-
mo que mejores resultados alcanza en exactitud predicti-
va, obteniendo también resultados muy competitivos de
comprensibilidad.

V. CONCLUSIONES

En este articulo se ha presentado un nuevo algorit-
mo de programacion automatica con ACO multi-objetivo
guiado por una gramdtica de contexto libre para extraer
reglas de clasificacion. La propuesta se sustenta en una
doble funcidén heuristica y en la posibilidad de modificar
la complejidad de las reglas variando el nimero de deri-
vaciones permitidas por la gramdtica. Otra contribucién
del trabajo a la tarea de clasificacién es la propuesta de
una estrategia de evaluacién multi-objetivo que permi-
te evitar el problema del solapamiento y ocultacién en-
tre individuos de diferentes clases a la hora de ordenar-
los por rangos de dominancia. Para ello, se encuentra un
conjunto de individuos no dominados por cada posible
clase en el conjunto de entrenamiento. Estas soluciones
se guardan en frentes de Pareto separados hasta la ulti-
ma generacion del algoritmo, cuando se combinan en el
clasificador final mediante un enfoque de nichos.

El rendimiento de MOGBAP se ha comparado frente
a otros siete algoritmos de extraccidn de reglas de cla-
sificacion, utilizando para ello tests estadisticos no pa-
ramétricos. Los resultados indican que MOGBAP es es-
tadisticamente mas exacto que los otros algoritmos basa-
dos en hormigas considerados (Ant-Miner, Ant-Miner+
y PSO/ACO2) y que el algoritmo de GP. Ademas, nues-
tro algoritmo obtiene resultados competitivos con respec-
to a la complejidad del clasificador final y de las reglas
extraidas, alcanzando un buen compromiso entre exacti-
tud y comprensibilidad. Estos resultados confirman que
la AP multi-objetivo es una técnica adecuada para abor-
dar problemas de clasificacion.
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