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Resumen— Este trabajo se centra en la apli-
cacién de los Sistemas Clasificadores basados en
Algoritmos Genéticos a problemas de aprendiza-
je supervisado o aprendizaje a partir de ejemplos.
Concretamente, se estudia la dependencia entre
la complejidad del aprendizaje del sistema clasi-
ficador y la representatividad de los ejemplos en
el conjunto de entrenamiento. A partir de ahi,
se propone un método de muestreo del conjunto
de ejemplos de entrenamiento basado en los resul-
tados parciales del sistema clasificador, de forma
similar al método de boosting. El objetivo es in-
tensificar el aprendizaje en las regiones de clasifi-
cacién mas dificiles para aumentar la velocidad de
convergencia y a la vez, el porcentaje de aciertos.

Palabras clave— Sistemas Clasificadores, Algorit-
mos Genéticos, Aprendizaje, Complejidad.

I. INTRODUCCION

L aprendizaje supervisado o aprendizaje a

partir de ejemplos consiste en entrenar un
sistema para que aprenda la funcién inherente a
una coleccién de ejemplos. Dentro de este contex-
to, la clasificacidn consiste en aprender la funcién
que relaciona los atributos de los ejemplos con la
clasificacién asociada.

Actualmente, los sistemas clasificadores basa-
dos en Algoritmos Genéticos (AG) estdn expe-
rimentando un notable auge entre la comunidad
cientifica de aprendizaje artificial. Gran parte de
este éxito se debe a trabajos de investigacion re-
cientes que demuestran el buen rendimiento de
estos sistemas en problemas de clasificacién, y
su competitividad con respecto a otros algorit-
mos de aprendizaje tradicionales. En este mar-
co, el sistema clasificador XCS [1], [2] es uno
de los méximos exponentes. XCS es un sistema
basado en el enfoque de Michigan, enfoque tam-
bién denominado como Learning Classifier Sys-
tems (LCS), propuesto inicialmente por Holland
[3], [4]-

XCS se caracteriza por evolucionar una
poblaciéon de individuos donde cada individuo
representa una regla de clasificacién. Mediante
la interaccién con el entorno, bajo un esquema
de aprendizaje por refuerzo [5], el sistema evalia
y actualiza el sistema de reglas. El algoritmo
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genético interviene como sistema de busqueda
clave para mejorar el conocimiento adquirido en
forma de reglas y converger hacia un conjunto
minimo de reglas que representen el conocimien-
to de forma precisa y general.

Aunque el aprendizaje por refuerzo no impi-
de que XCS se pueda usar para problemas de
clasificacién, se ha demostrado que el esquema
de aprendizaje supervisado da lugar a resultados
més eficientes [6], [7]. Asi surge el sistema clasifi-
cador UCS [6], [7], propuesto como una variante
del sistema XCS disefiada especificamente para
problemas de aprendizaje supervisado.

El proceso de aprendizaje de estos sistemas es
incremental. El sistema muestrea uniformemente
el conjunto de ejemplos de entrenamiento. Por
cada ejemplo, el sistema clasificador actualiza in-
crementalmente el conjunto de reglas de acuerdo
con su clasificacién. Estudios recientes han de-
mostrado que la complejidad del aprendizaje de-
pende de la distribucién de los ejemplos represen-
tativos en el conjunto de entrenamiento [6], [7].
Es decir, el sistema tiende a aprender més rapido
los ejemplos de las clases mayoritarias y necesita
muchas iteraciones para poder clasificar correc-
tamente las clases que tienen menos ejemplos re-
presentativos. Consecuentemente, es posible que
para conseguir un aprendizaje completo el sis-
tema tenga que realizar iteraciones excesivas. O
bien, si el sistema se detiene después de un tiempo
razonable pero no suficiente, puede haber apren-
dido tan sdlo las clases més representativas. A
primera vista, podria parecer que las clases mas
representativas son las mds importantes y por
tanto, hasta cierto punto este comportamiento
seria deseable. Sin embargo, muchos problemas
reales demuestran lo contrario. Por ejemplo, un
problema de clasificacion médico suele contar con
mas ejemplos representativos de pacientes que no
padecen la enfermedad que los que si la padecen.
Este es un caso en que interesa que el sistema
también aprenda las clases minoritarias.

Este trabajo propone muestrear conveniente-
mente el conjunto de ejemplos de entrenamiento
para reforzar el aprendizaje en aquellas zonas del
espacio de busqueda mas dificiles. El objetivo es
aumentar la velocidad del aprendizaje e incluso
mejorar el porcentaje de clasificacion del sistema.



De hecho, la idea de muestrear adaptativa-
mente el conjunto de ejemplos de entrenamien-
to se inspira en trabajos previos realizados en
el campo de multiclasificadores como el método
boosting [8], [9]. Boosting realiza un muestreo
adaptativo del conjunto de ejemplos de entre-
namiento. En cada iteracién, se entrena un sis-
tema clasificador y segun su clasificacién altera
el muestreo del conjunto de entrenamiento para
reforzar la clasificacién de los ejemplos peor clasi-
ficados en futuras iteraciones. La diferencia de
nuestro método con el de boosting es que aqui
no entrenamos multiples sistemas clasificadores,
sino tan sélo uno, pero alterando la frecuencia
de muestreo de los ejemplos de acuerdo con las
clasificaciones parciales del sistema.

Este articulo se estructura de la siguiente for-
ma. A continuacién, se describe brevemente qué
es el método boosting y sus similitudes con el pre-
sente trabajo. Posteriormente, se describe el sis-
tema UCS, el cual usamos como base de nuestro
estudio, con el objetivo de exportar los resulta-
dos a otros sistemas clasificadores similares como
XCS. La seccién IV analiza cémo el aprendiza-
je del sistema depende de la representatividad de
los ejemplos. La seccién V propone un método de
muestreo adaptativo y presenta resultados com-
parativos con el muestreo uniforme. Finalmente,
se presentan las conclusiones y trabajo futuro.

II. BOoOSTING

El método boosting [8], [9] estd disefiado para.
mejorar la precisién de un sistema de aprendiza-
je. El algoritmo entrena repetidamente un clasi-
ficador, cambiando la distribucién de los ejem-
plos de entrenamiento de acuerdo con las clasi-
ficaciones de los sistemas que ha entrenado pre-
viamente. La idea clave es que a pesar de que el
clasificador base sea muy sencillo, el multiclasi-
ficador combinado que resulta de las multiples
repeticiones es muy potente y llega a niveles de
clasificacién muy superiores a los clasificadores
individuales.

El funcionamiento concreto del método boos-
ting es el siguiente. Se mantiene un conjunto de
pesos sobre el conjunto de entrenamiento. Cada
ejemplo de entrenamiento tiene asociado un pe-
so. Inicialmente, todos los pesos tienen el mismo
valor. El método boosting entrena un clasificador
repetidamente durante T iteraciones. En cada
iteracion del algoritmo, se entrena un clasificador
y se evaluan los ejemplos clasificados correcta-
mente e incorrectamente. Aquellos ejemplos que
se clasifican incorrectamente ven incrementado su
peso. De esta forma, se fuerza que el clasificador
aprenda o refuerce su aprendizaje en los ejemplos

mis dificiles del conjunto de entrenamiento.

El clasificador puede usar directamente los pe-
sos de los ejemplos de entrenamiento para rea-
lizar su clasificacién. O alternativamente puede
muestrear un subconjunto de ejemplos (de acuer-
do con la distribucién de pesos) y entrenar el
clasificador con este subconjunto de ejemplos sin
pesos. El resultado del clasificador combinado se
obtiene a partir de la votacién ponderada de los
clasificadores individuales.

Este trabajo parte de la idea del método boos-
ting para mejorar el aprendizaje de los sistemas
clasificadores LCS. Los LCS evolucionan un con-
junto de reglas incrementalmente, a partir de un
muestreo uniforme de los ejemplos del conjunto
de entrenamiento. Se ha demostrado que la com-
plejidad del aprendizaje de cada regla depende
del nimero de ejemplos representativos de la mis-
ma [6], [7]. Es decir, el sistema aprende de forma
maés rapida las regiones de clasificacién que cuen-
tan con mas ejemplos representativos. Debido al
muestreo uniforme, el sistema clasificador puede
estar recibiendo repetitivamente ejemplos que ya
estan clasificados correctamente, y sin embargo
apenas recibir suficientes muestras de las regiones
de clasificacién més dificiles y que por tanto estan
peor clasificadas. El método boosting proporciona
un marco para cambiar esta tendencia. La idea
es muestrear el conjunto de ejemplos de entre-
namiento con una distribucién que dependa del
porcentaje de clasificacién del sistema. Como se
ha comentado, la diferencia de nuestro enfoque
con el de boosting es que nosotros entrenamos un
unico sistema clasificador. El muestreo se realiza,
de forma adaptativa, en funcién de los resultados
parciales del sistema. Boosting, en cambio, entre-
na multiples clasificadores, con una distribucién
de los ejemplos de entrenamiento que depende del
resultado final de los clasificadores previos.

III. Si1STEMA CLASIFICADOR UCS

En esta seccidn se describe brevemente el sis-
tema UCS. UCS se basa en el sistema XCS,
pero a diferencia de éste, UCS estd disefiado es-
pecificamente para problemas de aprendizaje su-
pervisado. Para mas detalles sobre UCS y XCS,
el lector puede dirigirse a [6], [7] ¥ [1], [2], [10]
respectivamente.

A. Representacion

UCS codifica el conocimiento en una poblacién
[P] de individuos. Cada individuo se denomi-
na clasificador y consta de una regla de clasi-
ficacién y un conjunto de pardmetros asociados
que estiman la calidad de la regla. La regla es
del tipo condicion — clase. La condicién repre-



t <0
inicializar [P]
MIENTRAS no se cumpla condicién fin
t — t+1
obtener x del conjunto de entrenamiento
calcular [M] con condicién que satisface x
SI modo=aprendizaje
obtener la clase C correspondiente a x
calcular [C] y [!C]
actualizar pardmetros de [C] y [!C]
ST activarAG()
aplicar el Algoritmo Genético
FSI
SINO  /*modo = test*/
predecir la clase C con votacién de [M]
FSI
FMIENTRAS

Fig. 1. Algoritmo del sistema clasificador UCS.

senta el conjunto de estados de entrada que se
clasifican de acuerdo con la clase especificada.
Si los atributos de los ejemplos de entrada son
binarios, la condicién se representa mediante el
alfabeto ternario: {0,1,#}, donde # represen-
ta el simbolo comodin. Dada una entrada x =
(1, ..,2,21) y una regla r = (¢, ..., c2,¢1) = a,
la condicién se activa si V; ¢; = # V z; = ¢;.

Los principales pardmetros asociados con la
calidad de la regla son:
o acc: la precisién de la regla.
o F: el fitness.
Existen otros pardmetros necesarios para el
aprendizaje y explotacién del sistema. Estos son:
e exp: la experiencia de la regla o nimero de
veces que se actualiza.
e ns: niche size, el tamano promedio de los con-
juntos [C] donde participa, tal como se explica
mas adelante.
o ts: time stamp, la iteracién donde se aplico el
AG por tltima vez.
o num: numerosidad, o nimero de copias de esta
regla que se codifican en la poblacién.

A continuacién, se detallan cémo se calculan y
usan estos pardmetros.

B. Componente de rendimiento

En la figura 1 se esquematiza el algoritmo del
sistema UCS. En cada iteracién del algoritmo,
se suministra al sistema un ejemplo de entrada
seleccionado del conjunto de ejemplos de entre-
namiento x = (=xy, ..., T2, 1). FEl sistema busca
las reglas cuyas condiciones satisfacen los atri-
butos del ejemplo. A este subconjunto se le de-
nomina match set [M]. A continuacién el sistema
opera de forma diferente segin si estd en modo
aprendizaje o en modo test.

En modo aprendizaje, el ejemplo de entrada
proviene con su clasificacién correspondiente C.

Se comparan las clases propuestas por los clasi-
ficadores y la clase C correspondiente al ejemplo.
Los clasificadores pertenecientes a [M] se dividen
en dos subconjuntos: [C], formado por los clasi-
ficadores que proponen la clasificacién correcta,
y [IC], formado por el resto de clasificadores. En
caso de que [C] esté vacio, se activa el operador de
covering el cual se encarga de crear nuevos clasi-
ficadores con una condicién generalizada acorde
con el ejemplo actual y la clase C correspondien-
te al ejemplo. A continuacién, se actualizan los
pardmetros de los clasificadores y eventualmente,
se aplica el AG.

Si el sistema opera en modo test, se suministra
un ejemplo x = (xy, ..., 2, 1) y el sistema tiene
que predecir su clasificacién asociada. Para ello,
se forma el conjunto [M] y la clasificacién se de-
termina a partir de una votacién ponderada por
fitness de los clasificadores presentes en [M].

C. Actualizacion de pardmetros

En modo aprendizaje, se actualizan los
pardmetros de los clasificadores de [M], segun si
han propuesto la clase correcta o no. En primer
lugar, se actualiza la precisién de cada regla:

numero de clasificaciones correctas
acc =

nimero de ejemplos cubiertos

Segin esta férmula, la precisién de una regla es
el acumulado de los ejemplos que ha clasificado
correctamente dividido por el nimero de ejem-
plos que ha cubierto. El fitness se calcula segun:

F = (ace)”

donde v es una constante. La experiencia de ca-
da clasificador ezp representa el nimero de veces
que un clasificador actualiza sus pardmetros. Se
incrementa cada vez que el clasificador partici-
pa en [M]. El pardmetro ns se actualiza para to-
dos los clasificadores de [C]. Almacena el nimero
promedio de clasificadores que pertenecen a [C].

D. Algoritmo Genético

El AG tiene una tarea multimodal, ya que debe
mantener un conjunto diverso de reglas que glo-
balmente representen el conocimiento de la base
de datos. Por tanto, el AG cuenta con algoritmos
que favorecen la especiacién o niching [11].

El AG se aplica localmente sobre [C], en lu-
gar de hacerlo sobre toda la poblacién [P]. Esto
da lugar a un cruce restringido a clasificadores
que tienen condiciones muy similares, favorecien-
do asf la especiacién. El AG opera de la siguien-
te forma. Se seleccionan dos padres de [C] con
probabilidad proporcional al fitness y se aplican



los operadores de cruce y mutacién. Los descen-
dientes se reintroducen en la poblacién y com-
piten con los padres. Si la poblacién esta llena,
se aplica un operador de borrado. La probabili-
dad de que un clasificador sea eliminado depende
proporcionalmente del tamafio promedio de los
conjuntos [C] donde participa. Esta medida se
guarda en el pardmetro ns (niche size) de cada
clasificador. También depende inversamente del
fitness del clasificador. Mediante el operador de
borrado, se intentan equilibrar los recursos entre
las distintas especies de clasificadores (donde las
especies se asocian con los conjuntos [C]) y a la
vez, borrar aquellos clasificadores que no repre-
senten correctamente el conocimiento.

La activacién del AG también estd disenada
para favorecer la especiacién. Por ello, la acti-
vacién del AG en un cierto conjunto [C] depende
del tiempo promedio que ha transcurrido desde
la dltima aplicacién del AG en los clasificadores
de [C]. Para ello, cada clasificador mantiene un
pardmetro ts (time stamp) que almacena la ite-
racién donde se aplicé por dltima vez el AG. Si
el valor promedio de ts en [C] supera un cierto
umbral g 4, entonces se activa el AG. Asi se fa-
vorece que todas las especies tengan las mismas
oportunidades de reproduccidn y se evita que una
especie dominante acabe imponiéndose sobre el
resto, uniformizando la poblacién.

E. Subsuncion

La subsuncién es un operador adicional
disefiado para favorecer la maxima generalizacién
de las reglas. Habitualmente se aplica sobre los
descendientes del AG. Antes de reintroducir los
descendientes en la poblacidn, éstos son chequea-
dos para ver si pueden ser subsumidos por sus
padres. Esto sucede si los padres son versiones
méas generales que los hijos y ademads son sufi-
cientemente fiables (elevada experiencia y pre-
cisién). En este caso, los hijos no se reintroducen
en la poblacién y en su lugar, se incrementa la
numerosidad de los padres.

IV. UCS CON MUESTREO UNIFORME

En esta seccién se presenta un conjunto de
experimentos realizados con el sistema UCS ba-
jo muestreo uniforme. El objetivo es demostrar
empiricamente que el aprendizaje de UCS de-
pende de la representatividad de los ejemplos de
entrenamiento. Los experimentos se realizan con
un problema de clasificacién artificial disefiado
para resaltar esta dependencia. El problema
cuenta con diversas clases, y cada una de ellas
cuenta con un nimero distinto de ejemplos repre-
sentativos. En concreto, el problema, que deno-

TABLA I
CONJUNTO OPTIMO DE REGLAS DE CLASIFICACION DEL
PROBLEMA POSICION CON 12 ATRIBUTOS. LA COLUMNA N
MUESTRA EL NUMERO DE EJEMPLOS DE ENTRENAMIENTO
QUE CUBRE CADA REGLA. LA COLUMNA % MUESTRA EL
PORCENTAJE DE EJEMPLOS QUE CUBRE CADA REGLA CON
RESPECTO AL TOTAL DE EJEMPLOS DE ENTRENAMIENTO.

Regla de clasificacién N %

000000000000:0 1 0.02
000000000001:1 1 0.02
00000000001#:2 2 0.05
0000000001##:3 4 0.10
000000001 ###:4 8 0.20
00000001 ####:5 16 0.39
000000 1#####:6 32 0.78
00000 14444 = 7 64 1.56
0000 14######4 : 8 128 3.13
000 1ttt #44# - O 256 6.25
OO 144ttt : 10 512 125
O1#t44tdtdat# a4 - 11 1024 25

1344 4H#4E - 12 2048 50

minamos posicion, se define de la forma siguiente.
Dada una entrada de [ atributos (z;, ..., z2, 1) la
clase asociada corresponde a la posicién del bit
de mas peso con valor 1. En caso que no haya
ninguin bit con valor 1, entonces la clase asociada
es 0. La tabla I muestra el conjunto 6ptimo de
reglas que resuelve el problema posicién con 12
atributos, en notacién ternaria, tal como se des-
cribe en la seccién III. Obsérvese que las clases 0
y 1 estan representadas con tan sélo un ejemplo,
mientras que la clase 12 estd representada por
2048 ejemplos, es decir, la mitad de los ejemplos
de entrenamiento. El objetivo es demostrar que
las reglas mas especificas, es decir las que cuen-
tan con menos ejemplos representativos, son las
mas dificiles de aprender, mientras que las reglas
generales que cuentan con mas ejemplos repre-
sentativos suelen obtenerse mas rapidamente.

Se ha realizado un conjunto de experimentos
con el problema posicién desde 8 hasta 15 atribu-
tos. Para cada problema, se lanzan 10 ejecuciones
con el sistema UCS y se promedian los resulta-
dos. Los valores de los pardmetros de configu-
racién del sistema UCS son los siguientes (ver [7]
para consultar la notacién de cada pardmetro):
Py =033, v =10, 0ga =25, x =0.8, p = 0.04,
Oget = 20, § = 0.1, doGASubsumption = yes,
doAS Subsumption = no, O = 20, specify =
yes, Ny, = 20, Py, = 0.5, acco = 0.99. La figu-
ra 2 muestra el rendimiento en aprendizaje de
UCS a lo largo de las iteraciones para el pro-
blema posicién desde 8 hasta 15 atributos. Ca-
da curva representa el porcentaje de poblacién
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Fig. 2. Porcentaje de la poblacién éptima obtenida por
UCS en el problema posicién con muestreo uniforme.

optima conseguida por el sistema en cada ite-
racién, que se denota como %[O]. Es decir, se
muestra qué porcentaje de reglas 6ptimas (como
las ilustradas en la tabla I) ha obtenido el sis-
tema clasificador. Esta métrica es util para tener
una medida mas aproximada del rendimiento en
todas las regiones de clasificacién. Si usdramos
exclusivamente el porcentaje de aciertos, las re-
giones de clasificacién con pocos ejemplos repre-
sentativos (como las pertenecientes a las clases 0
y 1) tendrian muy poca influencia en esta medida.
Si el sistema clasificador no es capaz de predecir
correctamente estas clases, practicamente no se
notaria en el porcentaje de aciertos, aparentando
un aprendizaje practicamente completo!.

Los resultados que se presentan en la figura 2
demuestran que el aprendizaje es mas lento a me-
dida que aumenta la complejidad del problema.
A primera vista podria parecer que la comple-
jidad del problema depende exclusivamente del
ndmero de atributos. Pero de hecho, varios expe-
rimentos aportados en la bibliografia demuestran
que la complejidad depende més directamente de
la representatividad de los ejemplos para cada
regla Optima que se tiene que evolucionar. De he-
cho, experimentos realizados con el problema del
multiplexor con 11 atributos tienen una comple-
jidad mucho inferior al problema posicién con 11
atributos [7], [6]. Asimismo, experimentos reali-
zados con el problema de la paridad demostraban
la escasa influencia del nimero de atributos en la
complejidad del aprendizaje [12], [6]. A partir
de estos estudios, se ha propuesto que la comple-

1Otra solucién alternativa a la métrica %[O] serfa usar
el porcentaje de aciertos ponderado, el cual calcula el por-
centaje de aciertos por cada clase y posteriormente, calcu-
la el promedio. Se ha optado por la métrica %[O] puesto
que ademads da idea del nimero de reglas que se han apren-
dido con respecto al total esperado. Para problemas reales
donde no se conoce la poblacién 6ptima, deberia usarse el
porcentaje de aciertos ponderado.

400000

jidad del aprendizaje en sistemas clasificadores
sigue la férmula [7]:

C
tleaTning = MAaTy¢c[O] f_o (1)

donde tjeqrning modela la complejidad del sis-
tema en numero de iteraciones, o es cada regla de
la poblacién éptima [O] que se tiene que evolu-
cionar para obtener un aprendizaje completo, ¢,
es una constante de complejidad que depende de
la regla y del problema y f, es la representativi-
dad de los ejemplos para esta regla. Es decir,
fo es el nimero de ejemplos representativos de
la regla con respecto al total de ejemplos de en-
trenamiento. Esta formula explica que cada re-
gidn de clasificacion tiene una complejidad distin-
ta que depende del porcentaje de ejemplos repre-
sentativos. El aprendizaje completo se consigue
cuando se obtienen todas las reglas y por tanto,
depende de la regién de clasificacién mas dificil.

En la tabla IT se muestra la poblacién final
obtenida por UCS en una ejecucién del proble-
ma posl2. La poblacién consta de 11 reglas pre-
cisas y el resto que pertenecen a reglas que se
estdn explorando recientemente. Estas tdltimas
reglas no se han mostrado en su totalidad por
brevedad. Esta poblacién contiene 9 de las 13
reglas éptimas. Se observa que el sistema ha de-
sarrollado las reglas mas generales, es decir las
que cuentan con mas ejemplos. En concreto:
ha obtenido las reglas para las clases: 12-5 y 3.
Para la clase 4 existen dos versiones precisas que
no estdn todavia suficientemente generalizadas.
Para el resto de clases (3,2,1,0) todavia no se
ha encontrado ninguna aproximacién precisa. La
columna tb de la tabla muestra la iteracién de
entrenamiento en que se descubre la regla. Me-
diante esta medida, se puede observar que existe
una, correlacion directa entre la iteracién en que
se descubre una regla y el nimero de ejemplos
representativos de la misma: a mas ejemplos re-
presentativos, la regla se descubre antes. Este
resultado confirmaria la hipétesis formulada en
(1). El problema que esto conlleva es que me-
diante muestreo uniforme seguiremos mostrando
al sistema clasificador entradas pertenecientes a
las reglas mas generales. Por ejemplo, la clase
12 est4 representada por un 50% de ejemplos so-
bre el total. Estas entradas no serian estricta-
mente necesarias si el sistema ya ha aprendido
la regla asociada. Si aumentamos la frecuencia
de muestreo a los ejemplos peor clasificados (co-
mo los pertenecientes a las clases 0,1,2) estaremos
favoreciendo que el clasificador acelere el apren-
dizaje en estas regiones. La préxima seccién lo
analiza.



TABLA II
POBLACION OBTENIDA POR UCS EN EL PROBLEMA POS12
EN LA ITERACION 400,000 BAJO MUESTREO UNIFORME.
LAS REGLAS ESTAN ORDENADAS POR NUMEROSIDAD. POR
CADA REGLA SE MUESTRA: LA CONDICION Y CLASE, LA
PRECISION (ACC), EL FITNESS (F), EL TAMANO DE LA
ESPECIE (NS), LA EXPERIENCIA (EXP), LA ITERACION
DONDE SE CREA LA REGLA (TB) Y LA NUMEROSIDAD (N).

TABLA III
POBLACION OBTENIDA POR UCS EN EL PROBLEMA POS12
EN LA ITERACION 400,000 CON MUESTREO ADAPTATIVO.
LAS REGLAS ESTAN ORDENADAS POR NUMEROSIDAD. POR
CADA REGLA SE MUESTRA: LA CONDICION Y CLASE, LA
PRECISION (ACC), EL FITNESS (F), EL TAMANO DE LA
ESPECIE (NS), LA EXPERIENCIA (EXP), LA ITERACION
DONDE SE CREA LA REGLA (TB) Y LA NUMEROSIDAD (N).

regla acc F ns exp tb n regla acc F ns exp tb n
1###a#44##4:12 1.00 1.00 51.00 199180 1468 51 1das###E44:12 1.00 1.000 58.000 198690 927 58
Ol#####saas#:11 1.00 1.00 47.04 99588 1827 47 Ol####saasss: 11 1.00 1.000 52.550 99008 1070 52
001########4:10 1.00 1.00 42.00 49602 2253 42 00 1####4#4#:10 1.00 1.000 48.000 49607 2235 48
000 1###4#4#4: 9 1.00 1.00 41.20 24788 5153 41 0001#####4##: 9 1.00 1.000 33.025 24709 4009 33
00001 ####4#4: 8 1.00 1.00 36.24 12331 8447 35 00001#####4#: 8 1.00 1.000 29.934 12425 10850 29
000001#####4: 7 1.00 1.00 25.12 5835 19696 25 000001 ######: 7 1.00 1.000 26.060 6053 11628 25
0000001 #####: 6 1.00 1.00 24.29 2981 20033 23 0000001#####: 6 1.00 1.000 19.062 3046 26427 19
00000001####: 5 1.00 1.00 17.82 1283 67322 17 00000001 ####: 5 1.00 1.000 18.641 1567 21469 17
000000001##0: 4 1.00 1.00 10.48 176 252345 10 00000000001#: 2 1.00 1.000 9.034 71 316377 9
000000001##1: 4 1.00 1.00 6.41 197 195694 6 000000001###: 4 1.00 1.000 9.029 191 303046 9
0000000001##: 3 1.00 1.00 6.99 87 323838 5 0000000001##: 3 1.00 1.000 3.772 356 54341 3
#0#0#0000000: 0 0.20 0.00 14.39 16 393154 3 #00000000000: 0 0.78 0.081 2.079 46 349007 2
0#000001####: 5 0.70 0.03 19.31 11 399120 1 000000000001: 1 1.00 1.000 2.100 70 115567 2
1001####44#4: 9 0.00 0.00 36.83 17 399773 1 00#0#1###0##: 7 0.22 0.000 34.011 10 399820 1

V. UCS CON MUESTREO ADAPTATIVO

En esta seccién, se altera la frecuencia de
muestreo de los ejemplos de acuerdo con los re-
sultados parciales del sistema UCS. Este cambio
no implica ninguna modificacién en el algoritmo
de aprendizaje de UCS. Tan sélo se altera el al-
goritmo de muestreo de los ejemplos. Concreta-
mente, el algoritmo de muestreo se basa en que
cada ejemplo de entrenamiento x; tenga asocia-
do un peso p;. Inicialmente, cada peso tiene el
mismo valor. En cada iteracién de aprendizaje:
1. Se suministra un ejemplo x; al sistema UCS,
con una, probabilidad de muestreo proporcional al
peso. Si todos los pesos son iguales, el muestreo
es uniforme.

2. UCS propone una clasificacién y de acuerdo
con la precisién de la misma, se actualiza el peso
del ejemplo:

pi=pix(1*ta)

Si la clasificacién es incorrecta, el peso aumenta
su valor. Si por el contrario es correcta, el peso
disminuye su valor. De esta forma, los futuros
muestreos tenderdn a potenciar los ejemplos con
peso mas elevado, es decir, aquellos que han sido
clasificados incorrectamente.

Para comparar los resultados del muestreo
adaptativo con los del muestreo uniforme, se
han ejecutado las mismas pruebas que en la sec-
cién anterior. Para ello, se ha dimensionado el
pardmetro a = 0.1 para todos los experimentos.
Un valor para este pardmetro muy elevado puede

llevar a oscilaciones e inestabilidades en el va-
lor de los pesos. Con el valor escogido se espera
conseguir una variacién moderada de los pesos
de una iteracién a la siguiente, pero reflejando a
la larga la dificultad promedio para clasificar el
ejemplo de entrenamiento correspondiente.

La figura 3 compara los resultados obtenidos
con los dos métodos de muestreo para el proble-
ma posicién desde 8 hasta 15 atributos. Cada
grafica representa el problema posicién con un
nimero determinado de atributos. Las curvas
que se muestran son el porcentaje de la poblacién
optima obtenida durante el aprendizaje, usando
muestreo uniforme y adaptativo. En todos los
casos, se observa una mejoria en cuanto a veloci-
dad de convergencia usando el muestreo adapta-
tivo. Es decir, el muestreo adaptativo permite
aprender con anterioridad todo el problema, de-
bido a que se refuerza el aprendizaje para las re-
glas de clasificacién més dificiles. Al igual que
sucede con la figura 2, el aprendizaje es més
lento a medida que aumentamos el nimero de
atributos de entrada. El muestreo adaptativo
no evita este efecto, pero si permite aumentar
la velocidad de convergencia en todos los casos
en relacién con el muestreo uniforme. En los
problemas mds dificiles (desde 13 a 15 atribu-
tos) la mejoria obtenida con muestreo adaptati-
vo es moderada, debido probablemente a que la
variacion de los pesos es suave. En estos casos,
se podrian estudiar esquemas con variaciones de
peso mas bruscas o bien esquemas alternativos de
modificacion de los pesos.
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Fig. 3. Comparacién entre los esquemas de muestreo uniforme y muestreo adaptativo para el sistema UCS con el

problema posicién desde 8 hasta 15 atributos.



La tabla ITI muestra la poblacién obtenida en
una ejecucién del problema posl2 con muestreo
adaptativo. Esta ejecucién es homdloga a la pre-
sentada en la tabla II para el muestreo uniforme.
Se puede observar que bajo muestreo adaptati-
vo se han evolucionado practicamente todas las
reglas de la poblacién, a excepcién de la regla
perteneciente a la clase 0 que todavia necesita
especializar el dnico bit que tiene con ’'#’. Com-
parando el campo tb de las dos tablas, que repre-
senta la iteracién en que se descubre cada regla,
se observa que el muestreo adaptativo permite
acelerar el descubrimiento de las regiones de clasi-
ficacién més dificiles. Se observa que las reglas
mas especificas (por ejemplo, desde la clase 0 has-
ta 5) se descubren con anterioridad.

VI. CONCLUSIONES

Este trabajo presenta una primera aproxi-
macién al boosting aplicado y adaptado para sis-
temas clasificadores tipo Michigan. El método
boosting entrena multiples clasificadores, con una
distribucién de los ejemplos de entrenamiento que
depende del porcentaje de clasificacién de los sis-
temas clasificadores que entrena. El clasificador
combinado que resulta de la multiples iteracio-
nes tiene una capacidad predictiva superior a los
clasificadores individuales. En este trabajo, se
aplica un método similar con dos objetivos: mejo-
rar la clasificacién global del sistema, clasificador
y aumentar la velocidad de aprendizaje. Se iden-
tifican las zonas del espacio de busqueda més
complejas como aquellas que estan representadas
con pocos ejemplos de entrenamiento. Se pro-
pone un método de muestreo que, aprovechan-
do el aprendizaje incremental del sistema, clasifi-
cador, usa los resultados parciales de clasificaciéon
y adapta el muestreo para reforzar el aprendizaje
en las regiones de clasificacién més dificiles.

Los resultados de este trabajo son una primera
muestra de la viabilidad de la propuesta con res-
pecto a los objetivos planteados. Los experimen-
tos se han realizado con un problema diseniado ar-
tificialmente para potenciar la presencia de clases
(o regiones de clasificacién) poco representativas
en el conjunto de entrenamiento. Los resultados
demuestran que el sistema aprende mucho més
rapido las regiones de clasificacién més dificiles,
acelerando por tanto el aprendizaje global del
sistema. Esto repercute directamente en el por-
centaje de clasificacién, ya que a igual tiempo de
entrenamiento, un método con muestreo adapta-
tivo es capaz de obtener porcentajes de clasifi-
cacién superiores a los del muestreo uniforme.

Como trabajo futuro se desea ampliar el tra-
bajo a problemas de clasificacién reales, exten-

diéndonos asimismo al estudio de la capacidad
de generalizacion del sistema. Igualmente, el tra-
bajo queda abierto al estudio de esquemas alter-
nativos de muestreo adaptativo.
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