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Abstract. An application of genetic algorithmsin discrimination. In this work atechnique based on genetic
algorithms is presented. Such a technique produces better discriminant functions parameters estimators,
in the sense that the clasiffication errors are reduced. The technique is applied to real data, and the
results are compared with the ones produced by means of the clasical Fisher discriminant analysis.
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Resumen. En este trabajo se presenta una técnica basada en algoritmos genéticos la cual produce mejores
estimadores de los parametros de funciones discriminantes que los encontrados por métodos tradicionales; en el
sentido de que con la técnica propuesta se disminuyen los errores de clasificacion. Se aplica la técnica a datos
reales y los resultados se comparan con los que produce el analisis discriminante clasico de Fisher.
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I ntroduccion

El andlisis discriminante forma parte del conjunto de
técnicas estadisticas disefiadas para resolver el problema
de clasificacion. Se caracteriza por estudiar la relacion
entre una variable categérica dependiente (el grupo de
clasificacion) y un conjunto de variables reales
(posiblemente vectoriales) independientes. Estas
describena cada uno de los individuos a clasificar. Através
de esta técnica, se construyen reglas de decision que
permiten discriminar o separar grupos mediante funciones
de las variables observadas, minimizandola probabilidad
de clasificacion errénea, o bien maximizandola si la
clasificacion es correcta. Las reglas mas usuales se
construyen a partir de un modelo probabilistico, y de
muestras de entrenamiento.

Por otra parte, los algoritmos genéticos son métodos
adaptativos heuristicos que pueden usarse para resolver
problemas de busqueda y de optimizacion sobre el espacio
de soluciones posibles (soluciones factibles). Esta técnica

esta inspirada en los mecanismos de la genética y de la
seleccion natural. Dada una funcidén objetivo, los
algoritmos genéticos construyen el espacio de soluciones
usando operadores genéticos, entre ellos: seleccion,
cruzamiento, y mutacion. En cada etapa de la busqueda,
sobreviven las soluciones suboptimas.

En este trabajo se presenta una aplicacion de los
algoritmos genéticos a las funciones discriminantes que
conforman la poblacién inicial, las cuales se generan
realizando el analisis discriminante de cada muestra
obtenida por la técnica de remuestreo que se aplicd a una
muestra de entrenamiento. Posteriormente, las funciones
se evaluan para seleccionar las mejores y, a través de la
aplicacion de operadores genéticos, llegar a obtener una
o un grupo de funciones que discriminen mejor que la
proporcionada por el método de Fisher.

Para comprender adecuadamente el desarrollo de la
aplicacion de la técnica propuesta, se considerd
conveniente presentar una breve descripcion de los
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métodos empleados: el analisis discriminante, los algoritmos genéticos, los métodos de seleccion y los operadores
genéticos; también se describe la aplicacion, seguida de las conclusiones y las referencias.

El Andlisis Discriminante

Bajo el supuesto de g grupos o poblaciones [1,, i =1....,g mutuamente excluyentes, con probabilidadesapriori
asociadas a cada poblacion como @, 0 y }_ @ — 1y vector de variables aleatorias X — (.Y ..., ."l'; 1, el objetivo
que se persigue es obtener un conjunto de g(g—|) X funciones lineales o seudonlineales del vector Y tal, que
maximice la separcion entre los grupos y permita minimizar la probabilidad de clasificacion errénea en cada grupo.
Bajo los supuestos de que g =2 y de que la separacion entre los grupos es lineal o pseudolineal, un regla de decision
para este caso da por:

La unidad u con vector de variables observadas X clasificaen I si
ax<0

La unidad u con vector de variables observadas X clasificaen [1. si

siendo g = J¢7°! tal, que minimice la probabilidad de clasificacion erronea, es decir,

Dada una muestra de entrenamiento X de tamafio N - sz con N = ZH‘, , j=1,2 y la regla de clasificacion
anterior, se construye la regla de clasificacion empirica a partir de la funcion discriminante estimada o't X #x al ser
«I'{ & ) una estimacion del vector de pardmetros @ tal, que minimice la estimacion de la probabilidad de clasificacion
errénea condicionada a la muestra de entrenamiento, es decir, la seleccion del vector a debe cumplir:

(a*| x1= (a, =0|xell, %1ta, =0|xell, XN

con

=0|XENM_ X)=/ixell, :aTXx-Nn.

Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos buscan el mejor resultadoa través del uso del espacio de posibles soluciones del problema
considerado.

Estos comienzan con una poblacién inicial o poblacidn cero, que representa un conjunto de posibles soluciones
generadas aleatoriamente.Cada solucion del problema planteado representa un cromosoma. Generalmenteeste conjunto
discreto de soluciones es de tamafio de 20 a 100 cromosomas.

Tomando en consideracién el proceso evolutivo de Danvin, la estrategia de estos algoritmos es seleccionar, de la
poblacion inicial, los mejores cromosomas padres como candidatos a producir mejores hijos en la nueva generacion.
Se repite este proceso hasta localizar una solucion 6ptima o subdptima.

Seleccion de mejores cromosomas

La idea es escoger los mejores cromosomas o soluciones en una poblacion que se va a reproducir para formar
generaciones sucesivas; esta seleccion se realiza aleatoriamente, y se asigna una probabilidad P . a cada elemento j,
pertenecientea la poblacidn en cuestion y se toma como base el valor de ajuste. También se generan nimeros aleatorios
con distribucién uniforme, uno para cada elemento de la poblacion, y se comparan contra la probabilidad acumulada
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Entonces, la solucién o cromosoma i se selecciona para
integrar la nueva poblacion, si

o <U(0,1)<e.
Operadores genéticos: cruzamiento y mutacion

Los operadores genéticos proporcionan los
mecanismos de busqueda basicos de los algoritmos
genéticos; los cuales se usan para crear nuevas soluciones,
basadas en el conjunto de las mejores soluciones escogidas
previamente por algin método de seleccion.

Basicamente se usan dos operadores para valores
reales, lo cuales son: cruzamiento y mutacion. Operador
cruzamiento: selecciona dos soluciones (cromosomas
progenitores) y produce dos nuevas soluciones (nuevos
cromosomas). Operador mutuacién: en este operador un
gene se selecciona aleatoriamente de una cadena, el cual
sufre una alteracion y se produce una nueva solucion unica.

La aplicacion de los operadores depende de la
estructura de los cromosomas, si son discretos o continuos.
Para mayor informacion puede verse en Michalewicz
(1994) y Houck, et al., (1998). En el problema que se
presenta se utilizaron los siguientes operadores:
Cruzamiento aritmético: sean S, y Sj dos soluciones o
cromosomas, entonces al seleccionar aleatoriamente un
valor I' de una variable aleatoriacon distribucion U (0, 1),
se logra la generacidon de dos nuevas soluciones o nuevos
cromosomas al considerar las combinaciones convexas
entre los dos, es decir:

De esta forma se generan dos nuevas soluciones.
Mutuacion uniforme: sea S(7) la matriz de tamafo s x p
cuyas filas representan s posibles soluciones del problema
en la iteracion i con p componentes, y

a, =min.5,
J

A =max§,,,
r

| L

es decir, el limite inferior y superior del conjunto de cada
columna de la matriz S(i) del problema. Seleccionando
aleatoriamente el valor K entre 1 y p y un valor de la
variable aleatoria f [tf A1) con distribucion uniforme
enel intervalo [cs A}, se realiza la siguiente mutuacion:

l;l' . =!r"r{f‘-~h:)s Sl ] = k

donde

Aplicacion

Para ilustrar el comportamiento de esta técnica, se usé
la base de datos de IRIS dada por Fisher (1936). SE
consideran solamente con especies (Versicolor y
Virginica), con un total de 50 casos y cuatro variables:

X ; =longitud del sépalo
X, = ancho del sépalo
X3 =longitud del pétalo
X4 = ancho del pétalo.

Los calculos del procedimiento propuesto
anteriormente, se realizaron con el apoyo de los paquetes
SPLUS 2000y MATLAB 12 .

La solucion obtenida bajo los supuestos de normalidad
y de homogenidad de las matrices de covarianza de las
dos especies, y considerando la muestra de entrenamiento
de tamafio /00, se obtuvo como vector i} de
coeficentes de la  funcidén  discriminante
(3,5563,55786-6.97013,-12386,16.663), con una

estimacion del error de clasifiaciéon de 0.03.

Después de aplicar las técnicas de remuestreo a la
muestra original, se generaron 12 muestras aleatorias, a
las cuales se les aplico la discriminacion bajo los mismos
supuestos. Las soluciones dadas del vector «'{ &1 para
cada muestra aparecen en el Cuadro 1, que muestran los
cromosomas progenitores o poblacidn inicial. La tltima
columna del cuadro indica el error estimado, resultante
de reclasificar la muestra de entrenamiento original con
las 12 soluciones resultantes.

Asignando una probabilidad frecuencial a cada error
y al generar 12 mimeros aleatorios con distribucion U(0,1),
ordenados de menor a mayor, se procede a utilizar la
técnica de seleccion. Los Cuadros 2 y 3 muestran los
resultados de la primera seleccidon. A continuacidon se
realizé el primer cruce aritmético (Cuadro 4) vy se
obtuvieron las nuevas combinaciones o nuevas soluciones.

Para realizar la primera mutuacién uniforme, se
seleccion6 un numero aleatorio entre 1 y 5, en este caso
resultd J=4 y se generd un numero aleatorio (gene)
entre los limites superior e inferior del vector de soluciones
para la columna 4. El valor obtenido fue 13.2639, el cual
se sustituy6 en la columna correspondiente para cada uno
de los cromosomas. En el Cuadro 5 se dan los resultados
obtenidos.

Los Cuadros 6, 7 y 8 muestran los resultados del
segundo cruce. Para realizar la segunda mutacioén se
selecciond un nimero aleatorio entre 1 y 5, sin considerar
el 4, que ya corresponde a la columna mutada
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anteriormente. En este caso, la nueva columna a mutar es
j =5y el valor aleatorio elegido entre 15.0474 y 15.2138
es 15.1394. En el Cuadro 9 se dan los resultados.

Al repetir el algoritmo anterior, se consideraron cinco
iteraciones que se muestran en los Cuadros 10, 11, 12, 13,
14, 15, 16, 17 y 18 que se presentan en el Anexo.

Puede observarse como la estimacion del error de
clasificacion va estabilizandose a 0.02. Una solucién
subopbtima del problema de discriminacién original es
dada por la funcion discriminante lineal:

6.3981X,%5.0345X,-9.7445X,— 13.2639X,+15.1394
con una estimacion del error de clasificacionde 0.02.

Conclusiones

En este trabajo se ha mostrado que la técnica de
algoritmos geneticos puede usarse para refinar los métodos
clasicos de discriminacion. Esta afirmacion es soportada
por el hecho de que el método de clasificacion de Fisher
aplicado al conjunto de datos de IRIS, tiene un error de
clasificacion de 0.03; al aplicar algoritmos genéticos el
método se mejora al obtenerse un error de clasificacion
de 0.02 o menor.
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ANEXO

Cuadro 1. Cromosomas Progenitores

Sepal  Sepaw  Petal Petaw Constant Error

Cuadro 2. Primera Seleccion de Cromosomas Progenitores

Error Prob.Acum. e —1--0J(0,1)-"¢)

Cuadro 3. Combinaciones Seleccionadas

Sepal Sepaw Petal Petaw Constant Error
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Cuadro 4. Resulta del Primer Cruce Aritmético Cuadro 7. Combinaciones Seleccionadas

Sepal Sepaw  Petal Petaw Constant Error Sepal Sepaw Petal Petaw Constant Error

Cuadro 8. Segundo Cruce Aritmético

Sepal Sepaw  Petal Petaw Constant Error

Cuadro 5. Primera Mutuacién Uniforme

Sepal Sepaw Petal Petaw Constant Error Cuadro 9. Segunda Mutacion

Sepal Sepaw Petal Petaw Constant Error

Cuadro 10. Tercera Seleccion

Error Prob.Acum. gfectedln, —1<f'[ [1<¢)

Cuadro 6. Primera Seleccién

Error  Prob.Acum.  fe. —1-"0U/(0,1)-"¢)

12 .083 (0<.151<.083) No

08 166 (083 <.235<.166) No

03 249 (.166 <.240<.249) Si

02 332 (.249 <.334<.332) No

03 415 (.332<.591<.415) No

03 498 (:415<.718<.498) No Cuadro 11. Combinaciones Seleccionadas
15 581 (1498 <.738<.581) No

03 664 (.581<.792<.664) No Sgpal Sepaw  Petal Petaw  Constant Error
14 147 (.664 < .875<.747) No

05 .83 (.747 <.894<.83) No

02 913 (.83<.897<.913) Si

02 1 (.913<.939<1) Si
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Cuadrol2. Tercer Cruce Aritmético

Cuadro 16. Cuarta Mutacién

Sepal Sepaw  Petal Petaw Constant Error
6.47 49127 -9.7781 -13.2639 15.1394 02
6.3471 5.1066 -9.7223 -13.2639 15.1394 02
6.4722 4.8363 -9.7215 -13.2639 15.1394 02
6.3324 5.1143 -9.7033 -13.2639 15.1394 02
6.5154 4.7885 -9.7571 -13.2639 15.1394 02
6.5177 4.8014 -9.7713  -13.2639 15.1394 (2

Sepal Sepaw  Petal

Petaw

Constant Error

Cuadro 13. Tercera Mutacion

Sepal Sepaw  Petal

Petaw

Constant Error

Cuadro 17. Quinta Seleccion

Cuadro 14. Cuarta Seleccién

Error

Prob.Acum.

I:r._—]-'!r,'r{ﬂ,]]-'l:':)

Error

Prob.Acum.

I:r._—]-'!r,'r{ﬂ,]}-'l:':)

Cuadro 15. Cuarto Cruce con las combinaciones

seleccionadas

Sepal Sepaw  Petal

Petaw

Constant Error

Cuadro 18. Quinto Cruce

Sepal  Sepaw Petal Petaw Constant Error
6.4331 5.0345 -9.7445 -13.2639 15.1394 03
6.4152 5.0345 -9.7445 -13.2639 15.139%4 03
6.3736 5.0345 -9.7445 -13.2639 15.1394 02
6.3422  5.0345 -9.7445 -13.2639 15.139%4 02
6.4575 5.0345 -9.7445 -13.2639 15.1394 03
6.3532  5.0345 -9.7445 -13.2639 15.139%4 02
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