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Resumen

La presente tesis se enmarca en el contexto de las técnicas de mineria de
datos, especificamente la mineria de reglas de asociacion cuantitativa, campo
de estudio que se enfoca en la extraccion de asociaciones entre los datos y
que son representado en forma de reglas. En este trabajo se estudia una pro-
puesta para el descubrimiento de reglas de asociaciéon de calidad, el problema
se aplica a conjuntos de datos que contienen variables tanto numéricas como
categoricas, ademas que sus tiempos de respuesta sean aceptables, para esto,
una forma muy posible de alcanzar es mediante la adaptacion de un nuevo
algoritmo.

El trabajo realizado durante la presente tesis se centra en la adaptacion del al-
goritmo VMO (Optimizacion por Mallas Variables) y su posterior evaluacion
de la calidad. Como primer eslabén para alcanzar los objetivos planteados
en esta tesis es muy necesario acudir a la literatura existente. Trabajos refe-
rentes a esta tematica han comenzado hace aproximadamente treinta anos,
y es notable el surgimiento de diferentes lineas de investigacién en el campo
de la mineria de reglas de asociacion.

Una de las lineas que ha sido relevante y ha despertado el interés para este
trabajo, son las brechas que atn existen entre la aplicacién de algoritmos evo-
lutivos y la optimizaciéon de las reglas de asociacion. Un enfoque que ya tiene
considerable literatura, pero que dado la continua evolucion de las tecnologias
y modelos de optimizacién, atin son objeto de investigacion y experimenta-
ciones con el proposito de alcanzar técnicas de mayor calidad.

Variedades de algoritmos evolutivos han sido utilizados para resolver proble-
mas de descubrimiento de reglas de asociacion, cada uno de ellos con diferen-
tes enfoques sobre la problematica. Los problemas de nuestro entorno pueden
tener diferentes formas de representacion, asi pueden ser aplicados modelos
de optimizaciéon cuando es posible la definiciéon de funciones de calidad. Es
asi que, un algoritmo puede ser adaptado para la resoluciéon de problemas que
cumplan con las condiciones de optimizacién. En este trabajo la adaptacion
del algoritmo VMO se ha alcanzado con éxito, para ello ha sido necesario
trabajar sobre un ambiente de desarrollo denominado QUANTMINER. Las
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funciones basicas que se encuentran en este entorno reduce significativamente
las implementaciones que pueden considerarse irrelevantes a la problematica,
de tal manera que permite focalizar el esfuerzo en los componentes esencia-
les de la solucion, pero ademés de estos beneficios, las herramientas traen
implementaciones de otros algoritmos que sirven como referentes en una eva-
luacién comparativa.

La técnica propuesta en este trabajo se ha denominado QARM VMO (Mine-
ria de Reglas de Asociacion Cuantitativas mediante algoritmo VMO) basado
en el algoritmo VMO para optimizacién continua. El algoritmo es capaz de
trabajar con datos representados en forma tabular que incluyen variables tan-
to numéricas como categoricas. Un esquema de regla debe ser definido por
el usuario para comenzar el proceso de exploracion de reglas, en el esquema
se especifican las variables tanto del antecedente como del consecuente de la
regla. Adicional a esto se requieren de parametros tales como los umbrales
minimos de soporte y confianza, también se puede personalizar valores refe-
rentes a la poblacién y al nimero de evaluaciones.

Los resultados obtenidos por QARM VMO han sido satisfactorios, en las
pruebas experimentales el algoritmo demostrd alta precision en la identifica-
cion de reglas de asociacion importantes, dentro de conjuntos de datos tanto
sintéticos como reales.

Las pruebas comparativas de rendimiento fueron efectuados con diez conjun-
tos de datos reales y seis algoritmos para extraccion de reglas, este grupo se
compone del tradicional APRIORI, dos algoritmos evolutivos multi-objetivo
MODENAR-Ay QAR_CIP_NSGAII-A, dos algoritmos mono objetivo GAR
y GENAR, también se agrega la version genética de QUANTMINER. Se
consigui6 integrar los resultados de las pruebas en la herramienta R pro-
ject mediante el uso de la libreria RKeel, que tienen las implementaciones
de los algoritmos en el segmento de reglas de asociacién, mientras que para
QUANTMINER y QARM VMO los datos fueron generados desde Java y
pasados a R project.

Entre los algoritmos evolutivos mono-objetivo, QARM VMO alcanzé el va-
lor méas alto de calidad obtenido por la funcion de ajuste, la misma que fue
implementada como una funcién adicional en R-project para el calculo en
las otras técnicas probadas. En comparacion con el algoritmo GAR, para el
peor de los casos QARM VMO esta 1.31 unidades por encima, en el con-
junto de datos basketball, y en el mejor de los casos esta 146.95 unidades
por encima en el conjunto de datos abalone. En relacion al algoritmo GE-
NAR, este algoritmo obtuvo valores muy bajos para el funcion de ajuste,
cediendo ventaja considerable a QARM VMO. En lo referente a la version
genética de QUANTMINER, este se encuentra ligeramente por debajo de
QARM VMO, en la mayor parte de casos con una diferencia menor a uno,



RESUMEN VII

y en dos conjuntos de datos de los diez, QUANTMINER resulta ligeramente
superior.

Para la funcién de calidad implementada en la técnica propuesta y normali-
zada en el resto de técnicas probadas. Por una parte, en comparaciéon con las
versiones genéticas mono-objetivo, QARM VMO demuestra superioridad en
comparacion a GAR y GENAR. En lo referente a QUANTMINER, aunque
es ligeramente superior en los resultados, no tiene una diferencia significati-
va. Por otro lado con respecto al algoritmo clasico APRIORI se evidencia
que QARM VMO es superior, y finalmente en comparaciéon con dos técnicas
multi-objetivo, se pudo evidenciar que es superior a MODENAR, y no hay
diferencia significativa con QAR_ CIP_NSGAII-A.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccién

Con la evolucién de la computadora, como efecto del resultado de grandes
investigaciones en la tecnologia digital se logran reducciones de componen-
tes, los tamanos considerablemente diminutos de las partes del hardware de
computadora, junto a las altas velocidades de procesamiento, almacenamien-
to y transmision de los datos, han dado lugar a que programas y algoritmos
que consumen altos recursos computacionales, entreguen resultados accesi-
bles [1].

El anélisis de grandes volimenes de datos es posible gracias a la potencia
de las tecnologias de hardware y software; varios investigadores soportados
en estas tecnologias han realizado valiosos aportes a la ciencia a través de la
formulacion de modelos matemaéticos y estadisticos, que han sido implemen-
tados mediante algoritmos en un programa de computadora. Investigadores
relacionados con la ciencia de la computacion en todo el mundo, han expuesto
las bondades que ofrecen las tecnologias computacionales en diversas aplica-
ciones, reduciendo asi, las barreras del espacio y tiempo en el consumo de
recursos. Campos como el desarrollo de algoritmos evolutivos bio-inspirados,
comportamientos poblacionales y de ciertos minerales que anteriormente por
las limitadas capacidades de procesamiento del computador, las investigacio-
nes no trascendieron hasta su implementacion [2].

Documentos cientificos comienzan a emplear términos relacionados con
el andlisis de datos, tales como: mineria de datos, inteligencia de negocios
y andlisis inteligente de datos. El termino descubrimiento del conocimiento
(KDD por si siglas en inglés)[3] se posesiona en el lenguaje de los adminis-
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tradores, gerentes y cientificos de la informacion. Varias areas de la ciencia
se benefician de la minerfa de datos, y obtienen sorprendentes resultados al
lograr el tratamiento de conjuntos de datos inmensos [4].

El desarrollo de los algoritmos evolutivos es una base muy importante,
para que las técnicas de mineria de datos funcionen adecuadamente con di-
versidad de tipos de datos y de dimensiones finitas e infinitas [5]. Es asi. que
algoritmos de exploracién total han sido considerados menos eficientes en po-
blaciones de gran tamano, en donde resultan tutiles y practicos los evolutivos,
que aunque entreguen soluciones aproximadas, estos lo hacen en tiempos y
calidad aceptables.

1.2. Planteamiento del problema

Una de las mayores contribuciones a la ciencia de los datos ha sido la
Mineria de Reglas de Asociacion (ARM)[3], desde su origen hasta la actuali-
dad ha tenido amplia aplicacién en el descubrimiento de patrones de compra
a partir de datos transaccionales. Son varios los problemas que han sido
modelados con esta técnica, tales como: gestion de relaciones con el cliente
(CRM), recomendacion de productos, promocion y ventas asociados a pro-
ductos [6, 7], pero ARM no se limita solo a problemas de marketing y ventas.
Este ha sido adaptado en varias disciplinas, asi como: la salud, educacion e
ingenieria entre otras. En general, se puede decir que su aplicaciéon es posible
para cualquier area de las que se disponga de datos, a partir de los cuales se
puedan generar reglas que permitan descubrir conocimiento |8, 9, [10].

Se conoce que los conjuntos de datos no estan compuestos solo por atribu-
tos cualitativos, sino que también estan los cuantitativos, que poseen caracte-
risticas diferentes tales como el rango amplio en el que se definen los valores.
Estos no ocurren con una frecuencia significativa en el conjunto, lo que hace
dificil la identificacion de patrones con técnicas similares a las utilizadas con
atributos categoricos, es asi que la Mineria de Reglas de Asociaciéon Cuanti-
tativa (QARM)[IT] es una subdivision que abarca a los atributos numéricos
en el proceso de buisqueda de patrones por medio de reglas en los datos. Este
enfoque del problema no es nuevo, de hecho ya existen investigaciones que
han sido desarrollados desde los mismos principios cualitativos, pero que han
reflejado resultados limitados en cuanto a la calidad y elevado consumo de
recursos de computo [12], dando lugar a un campo abierto para la definicion
de lineas prometedoras de investigacion en este ambito. Una derivacion parti-
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cular que se considera importante para esta investigacion, es la combinacién
de atributos tanto categoricos como numéricos, en especial aquellas que tie-
nen como consecuente un atributo de clase, a este tipo de reglas se llaman
Reglas de Asociacion Clasificatorias (CARs) [13].

Muchos de los algoritmos de mineria de reglas de asociacién numéricos
siguen un estilo de desarrollo tradicional, definido en dos sub-procesos como
se describe a continuacion [14] [15]:

= Encontrar todos los conjuntos de elementos frecuentes de una gran base
de datos que satisfagan un valor de soporte definido por el usuario y

» Generar reglas a partir de esos conjuntos de elementos frecuentes que
satisfacen un valor de confianza definido por el usuario.

Aunque la exploracion de todos los elementos frecuentes son eficientes en con-
juntos de datos pequenos y de tipo cualitativo, estos incurren en los siguientes
problemas mayores |16, 17]:

= Los usuarios requieren especificaciones tanto de los atributos como de
la definiciéon de cada parte de la regla de asociacion.

= Conjuntos de datos numéricos con variables continuas tienen que ser
ajustados a valores discretos mediante procesos de discretizacion, esto
podria generar una pérdida de reglas interesantes.

= Reglas de asociacion obtenidas en su mayoria vienen compuestas solo
para atributos categdricos o solo numéricas, esto ocasiona limitaciones
para los usuarios.

1.3. Motivacion del trabajo de investigacion

Descubrir reglas de asociacion de calidad en conjuntos de datos numéricos
y que sus tiempos de respuesta sean aceptables es el objetivo de investigar
la adaptacion de un nuevo algoritmo; y que ademas sea competitivo con
los ya existentes. Fabricantes de software de base de datos, mineria de datos,
estadisticos y otras aplicaciones de andlisis de datos estan a la expectativa de
nuevos descubrimientos en la ciencia de los datos, no disponer de alternativas
a una técnica de analisis puede llegar a reducir muy buenas opciones de
rendimiento con determinados problemas, afectando a la calidad de toma de
decisiones. Como se discute en el apartado las tareas de mineria de reglas
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de asociacion tradicionales siguen dos procesos. En el primero se identifican
patrones frecuentes a partir del conjunto de datos y el segundo se generan
las reglas bajo criterio de la medida de confianza minima, este enfoque da
lugar a los siguientes desafios:

= La exploracion de reglas sin un direccionamiento producen resultados
inesperados, agregando costo computacional extras en busqueda de pa-
trones no requeridos por los usuarios.

= [a mineria de reglas de asociacion es un problema de complejidad NP-
dificil, porque la busqueda de patrones frecuentes bajo una cierta con-
dicién se da en un espacio exponencial de 2", lo que conlleva a que en
grandes bases de datos, solo la fase de generacion de conjuntos de items
frecuentes (Frequent Itemset) tome gran parte de tiempo de cémputo
[18].

= Los algoritmos que se caracterizan por realizar una exploracién total
de las poblaciones son eficientes en conjuntos de datos pequenos; no
obstante para reducir costos computacionales en los problemas que in-
cluye gran volumen de datos se han aplicado algoritmos evolutivos, de
hecho se han ido adaptando variedades de técnicas metaheuristicas con
el fin de encontrar resultados competitivos.

= El advenimiento de la era de “bigdata”, donde las bases de datos contie-
nen datos de diferentes tipos y de gran volumen, un ejemplo de bases
de datos voluminosas son las redes sociales, en donde practicamente los
lenguajes de consultas tradicionales basadas en SQL no son factibles,
sino mas bien prevalecen las técnicas de mineria de datos, lo que lleva
a una evaluacién minuciosa de variedades de algoritmos poblacionales.

Una variedad de metaheuristica basada en poblaciones es VMO (Variable
Mesh Optimization) que presenta un buen nivel de escalabilidad, con resulta-
dos bastante competitivos en problemas de optimizacion continua complejos
[19]. Los resultados reportados en [20] fueron prometedores para problemas
de tamano (dimensiones) pequeno (D <50), y concluyendo que el algoritmo
fue méas competitivo a medida que aumentaba la dimensién de las funciones
de prueba. Los resultados alentadores en problemas de optimizaciéon que ha
reportado el algoritmo VMO, ademés de las anteriormente mencionadas, ha
sido uno de las principales razones que ha llevado a experimentar la aplicacion
de esta metaheuristica, para problemas de Mineria de Reglas de Asociacion.
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1.4. Hipotesis, Objetivos y Contribuciones

Dada la motivaciéon expuesta en la seccion anterior, la presente tesis plan-
tea la siguiente hipotesis:

Las variaciones y modificaciones introducidas en los procesos de explora-
cion del algoritmo de Optimizacion por Mallas Variable (VMO), que obtiene
resultados competitivos con otros modelos del estado del arte, es probable
que la obtencion de reglas de asociacion numeéricas tengan mayor impacto en
la calidad del conjunto de reglas seleccionadas.

Esta hipétesis da lugar al planteamiento del objetivo general:

El objetivo de esta investigacion es desarrollar un modelo de adaptacion
para la metaheuristica Optimizacion por Mallas Variable (VMO), a proble-
mas de mineria de reglas de asociacion, en donde se tiene conjuntos de datos
con variables continuas, que con los algoritmos tradicionales se incurre en
limitaciones de tiempo y de calidad. Se pretende que el tiempo de compu-
tacion consumido por el algoritmo modificado sea competitivo y su calidad
de seleccion sea mejor al que precisan otros modelos del estado del arte.

Se puede encontrar con tres tipos de problemas

I. La integracion de atributos tanto numéricos como categoricos en un
solo esquema de regla, requiere de alguna separaciéon de procesos para
la parte cualitativa y cuantitativa.

1. Encontrar un método para adaptar una poblaciéon basada en un esque-
ma de reglas de asociacion, a las estructuras de datos que utiliza el
algoritmo VMO, y manipular los operadores de contraccion y expan-
sion.

111. La nueva propuesta para busqueda de reglas de asociacion de calidad en
un problema determinado, requiere un anélisis comparativo con otros
ya existentes para demostrar su eficiencia, en principio se comparara
con el algoritmo tradicional y otros similares basados en poblaciones.

Para alcanzar este objetivo es importante la revision de la literatura con-
cerniente en particular a la técnica de mineria de reglas de asociacion, las
investigaciones mas recientes en la aplicacion de la computacion evolutiva
para estas tareas. El estudio en detalle del algoritmo VMO y de un fra-
mework(ambiente de trabajo) que permita reciclar las funciones basicas del
proceso.
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Las contribuciones de esta propuesta de investigaciéon son las siguientes:

= Se contribuye a la literatura y estado del arte en lo referente a la mineria
de reglas de asociacion, a la aplicabilidad de variantes de algoritmos
evolutivos en problemas de optimizacién de reglas.

= Una técnica para bisqueda de reglas de asociacion basados en un esque-
ma, y que ademas incluyen atributos tanto numéricos como categoricos
es incluido en el estudio.

= Se define un modelo para adaptar una metaheuristica basada en pobla-
cion para resolver problemas sobre mineria de reglas de asociacion.

= Se introduce un estudio comparativo entre el algoritmo propuesto y
otros de su clase.

1.5. Metodologia

Durante la realizacion de esta tesis se toma como referencia la metodologia
experimental, debido a que es la que mejor se ajusta a la naturaleza de los
problemas abordados, siguiendo las siguientes etapas:

» Estudiar las metodologias existentes para desarrollar mineria de reglas
de asociacion.

» Estudiar las investigaciones sobre aplicacion de algoritmos evolutivos
para minerias de reglas de asociacion.

» Investigar y analizar implementaciones del algoritmo VMO para casos
de problemas combinatorios y continuos.

= Disenar un modelo de adaptacion del algoritmo VMO para resolver
problemas de extraccion de reglas de asociacion cuantitativas.

= Establecer las herramientas de programaciéon y anéalisis apropiados, pa-
ra la implementacion de los algoritmos y su evaluacion.

= Definir casos de prueba para la evaluacion de técnicas, y analizar me-
diante resultados tabulares y gréaficos.

» Extraccion de conclusiones y planteamiento de las posibles lineas futu-
ras.
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1.6. Organizacion de la tesis

La estructura de esta tesis comprende un primer capitulo introductorio,
que resalta la importancia de la investigacion y los aspectos mas relevantes,
que han motivado para llevar a cabo este estudio. Es importante la vision glo-
bal del problema, como enfocarlo y cuéles seran las mayores contribuciones
a la ciencia. El capitulo 2 esta orientado a la investigacion de la literatura,
y del estado del arte sobre los temas que estan estrechamente relacionados
con el ntcleo de la tesis. Estos temas que asocian la adaptacion del algoritmo
VMO a problemas de mineria de reglas de asociacién, conlleva a una revision
de los conceptos de mineria de datos, y sus variedades de técnicas para clasi-
ficacion supervisada y no supervisada, enfocando mayor interés en la mineria
de reglas de asociacion, y los algoritmos que se han empleado para resolver
estos tipos de tareas.

El capitulo 3 describe la adaptacion del algoritmo VMO al problema de
minerfa de reglas de asociacion. Comienza detallando la estructura interna
de la version para funciones continuas, se muestra un pseudocodigo que des-
cribe las 6rdenes y funciones principales en forma secuencial del algoritmo,
y esto se amplia con el detalle de los operadores de expansion y contraccion.
La representacion logica de las reglas de asociacion también es agregada en
este capitulo, y se expone el problema de optimizacién asociado al proceso.
Finalmente se detalla el algoritmo propuesto junto con las funciones de pre-
procesado.

El capitulo 4 presenta la evaluacion de la propuesta, para ello varios al-
goritmos, conjuntos de datos reales y sintéticos son declarados. Pruebas de
sensibilidad para los principales parametros son realizados y se discuten los
resultados alcanzados con ayuda de tablas y gréaficos comparativos. Por ulti-
mo en el capitulo 5 se reflejan las conclusiones y contribuciones mas relevantes
ofrecidas por esta tesis.






Capitulo 2

Revision de la literatura

2.1. Introducciéon

Este capitulo presenta una revision de la literatura que soporta la moti-
vacion y construyen las bases tebricas de esta tesis. Junto con la interseccion
de técnicas de minerfa de datos y los algoritmos evolutivos, se discuten dife-
rentes areas dentro de este contexto, como la mineria de patrones frecuentes,
extraccion de reglas de asociacion y algoritmos evolutivos.

Este capitulo se centra en los antecedentes tedricos y técnicos de los cam-
pos mencionados anteriormente y describe los conceptos subyacentes con
ejemplos cuando es necesario. La seccion 2.2 cubre los antecedentes esenciales
de las técnicas de mineria de datos. Esta seccion revisa los trabajos tipicos
relacionados en la mineria de patrones frecuentes, y reglas de asociacion uti-
lizando enfoques convencionales y métodos evolutivos. Los conceptos basicos
del algoritmo genético, las medidas de interés y los antecedentes esenciales
de los enfoques evolutivos, se tratan en la secciéon 2.3. Finalmente, los antece-
dentes técnicos y trabajos relacionados de una poblacion inicial en algoritmo
genético se discuten en la seccidon 2.4.

2.2. Descubrimiento del conocimiento

2.2.1. Conceptos generales

De manera general se han empleado variedad de términos para la tarea
cuyo objetivo principal es encontrar conocimiento en los datos, asi se ha
denominado Mineria de Datos(MD), extraccion de conocimiento, anélisis in-

9
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teligente de datos, descubrimiento de informaciéon y otros nombres maés; el
término mineria de datos ha sido mas ampliamente utilizado por estadisticos,
analistas de datos y sistemas de informacion gerenciales; por otro lado KDD
fue utilizado por primera vez en 1989 [21], para enfatizar que el conocimiento
es el producto final de investigaciones en los datos, y ha sido ampliamente
utilizado en los campos de inteligencia artificial y méaquinas de aprendizaje

13]-

El Grupo Gartner[22] define a la mineria de datos como el proceso de des-
cubrir correlaciones significativas, patrones y tendencias a partir de grandes
cantidades de datos que pueden estar almacenados en repositorios, usando
tecnologias de reconocimiento de patrones, asi como técnicas matematicas y
estadisticas. Otras definiciones, asi como en [23] puntualiza en el anlisis de
grandes volumenes de datos, para encontrar relaciones poco comunes y nue-
vas formas de resumirlos, de tal forma, que sean comprensivos y ttiles para la
persona interesada. Como mecanismo de andlisis asistido se puede decir que
es un término usado para relacionar los datos con las herramientas informati-
cas y de inteligencia artificial existentes, para encontrar patrones y relaciones
dentro de los datos, permitiendo la creaciéon de modelos, es decir representa-
ciones abstractas de la realidad; pero es el descubrimiento del conocimiento
que se encarga de la preparacion de los datos y la interpretacion de los resul-
tados obtenidos, los cuales dan un significado a estos patrones encontrados
mediante procedimientos que van més alla de técnicas tradicionalmente co-
nocidas, como los lenguajes de consultas estructurados (Structured Query
Language o SQL) [24]. Considerando la definicion de sistema de informacion
[25] para analizar los procesos que transforman los datos en informacion me-
diante el usos de la informatica, se conoce que para obtener un producto es
necesario la transformacion de la materia prima, asi los datos (materia pri-
ma) e informacion (producto), se aproxima a una primera representacion de
la obtencién de conocimiento, donde el grado de conocimiento que un proceso
de ordenador puede entregar en un momento depende de la calidad de los
datos a ser procesados. Por consiguiente, si los datos son limpiados, trans-
formados y se aplican algoritmos de analisis inteligente de datos, entonces la
informacion obtenida del proceso aporta mayor conocimiento; y se tiene que
el valor real de los datos reside en la informaciéon que se puede extraer de
ellos; informacion que ayude a tomar decisiones o mejorar la comprension de
los fendbmenos que nos rodean.

La mineria de datos usa diferentes disciplinas del conocimiento, asi como
la estadistica, mateméticas, inteligencia artificial y técnicas de aprendizaje
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basados en exploracién de datos; se puede establecer como area de las cien-
cias de la computacion utilizada para dar soporte a la toma de decisiones y
aplicada en investigaciones cientificas, fisiolégica, socioldgicas, militares y sis-
temas estratégicos de decisiones. Recientemente el término “bigdata” empieza
a aparecer en los articulos de investigacion y ciencia de los datos relacionado
més ampliamente con la capacidad de manejar grandes voliimenes de datos
[26]; varios estudios de revisiones historicas en relacion a este término se re-
monta hace unos 80 anos estrechamente relacionado con lo antes conocido
como explosion de la informacion [27]. Desde 1997 muchas definiciones han
sido atribuidas a este término, de todos los conceptos tres de ellas son las
més populares y han sido ampliamente citadas y aceptadas. La primera es
llamada la interpretacion de Gartner o 3Vs y este fue una contribucion de
Douglas Laney [28], es asi que el concepto ha ido creciendo con estas tres di-
mensiones Velocidad, Volumen y Variedad (3Vs). IBM agregd otro atributo
al concepto; la Veracidad para representar el grado de incertidumbre en los
datos como parte del problema en “bigdata”, lo que entonces ya se denominé
la definicion de 4Vs adoptado por IBM. Para sacar maximo provecho en los
negocios Microsoft agregd 3Vs mas a la definicion de Douglas Laney para
representar en el problema Variabilidad, Veracidad y Visibilidad.

2.2.2. Evolucién de la Mineria de Datos

Se dice que los acontecimientos que causan grandes tragedias también son
oportunidades para el desarrollo de la ciencia, y las tecnologias de la compu-
tacion no son una excepcion, pues luego de la segunda guerra mundial, el
progreso en las tecnologias de comunicacion y de transmision de datos em-
pieza a ser notable; primero en el campo militar y luego en las universidades
norteamericanas. La evolucion de las tecnologias digitales con la miniaturi-
zacion mediante la aparicion de los transistores y los circuitos integrados,
contribuyen progresivamente al desarrollo de software de gestion de datos.
Es asi que en la década de los anos sesenta, cuando la computadora empieza
a verse con fines comerciales, surge el concepto de base de datos como una
forma de organizacion logica de datos en un archivo[29].

En la década de 1970, Edgar Codd [30] hace una contribucion potencial
al concepto de sistema manejador de bases de datos, con el proposito de
facilitar el manejo de las bases de datos que hasta el momento era muy difi-
cil, introduce a través de una investigacion “A Relational Model of Data for
Large Shared Data Banks” el concepto de modelo relacional, entonces ya se
habla de tablas y registros, lo que seria el comienzo de los DBMS relacionales.
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Los modelos de bases de datos relacionales evolucionaron basicamente en
tres dimensiones (Integridad, Consistencia y Seguridad) garantizando orga-
nizacion y ordenamiento en los datos. Ya en la década de 1980 muchos fabri-
cantes de software empiezan a comercializar sistemas de gestion de bases de
datos (DBMS), el lenguaje SQL (Structure Query Language) se estandariza
como una herramienta para interactuar con el motor de bases de datos. Otro
acontecimiento destacado en la década de los anos ochenta es el surgimiento
de la inteligencia artificial. Con la apariciéon de este concepto muchos bene-
ficios se obtuvieron, tales como tecnologia de las maquinas de aprendizaje y
algoritmos, que junto con las tecnologias de las bases de datos, capacidades
de almacenamiento y computacion paralela emerge la industria de mineria
de datos; primero como investigaciones académicas en donde sobresale por
ser una coleccion de algoritmos de dominio publico, y finalmente como pro-
ductos robustos con fines comerciales.

La industria de MD ha madurado de forma acelerada en las tltimas dé-
cadas, el fortalecimiento y la innovacion de los métodos han sido los factores
principales del cambio. Este crecimiento ha tomado varias formas, asi:

Los veinte anos pasados de la economia ha sido una transicién, dentro
de una era en que la informacion ha ido ganando posiciones como elemento
valioso en las organizaciones, de esta forma, han llegado a ser las bases para
tomar decisiones en muchas industrias.

Las organizaciones estan continuamente recolectando grandes volimenes
de informacion sobre sus clientes, productos, procesos, ventas y muchas ac-
ciones adicionales. Son cada vez mas, los métodos de captacion de datos que
se utilizan para contenidos de diferentes tipos. Esta informacion historica es
la que puede ser minada, para desarrollar modelos predictivos que sirvan de
guia para futuras tomas de decisiones.

La continua evolucion en el campo de maquinas de aprendizaje por parte
de las comunidades académicas, las que introducen nuevos conceptos, nuevos
algoritmos y estructuras de sistemas para optimizar el uso de hardware y
software. Estos han sido aplicados a problemas del mundo real, con el fin
de perfeccionar métodos y técnicas para obtener productos finales para las
industrias. La experiencia en la gestion de los datos, ha hecho que madure
la importancia de la mineria de datos como una fase previa para descubrir
conocimiento en grandes volimenes. El desarrollo de una metodologia siste-
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matica que capta datos por diferentes medios, los transforma en informacion
y simultdneamente con la existencia de otros procesos, convierte esa infor-
macién en conocimiento. La década entre 1970 y 1980 ha sido fundamental
para el desarrollo de las concepciones asi como: la mineria de datos, la inte-
ligencia artificial y teorias de los sistemas expertos, que han sido muy bien
utilizados por los académicos e investigadores en la construccion de técnicas,
para alcanzar excelentes modelos descriptivos y predictivos para diversidad
de casos del mundo real.

Los sistemas expertos son un ejemplo claro del uso de técnicas de mineria
de datos en un sistema informéatico. Asi, se conciben como sistemas que emu-
lan decisiones humanas tomadas anteriormente bajo las mismas condiciones,
casos reales como: los de diagndsticos médicos, reparacion de méquinas y
recomendaciones técnicas han venido siendo empleados por la sociedad como
medio de ayuda a la toma de decisiones.

Actualmente, la mineria de datos podria correr el riesgo de pensar que
consiste una “caja magica”’ en el que se ingresa ciertos pardmetros de entra-
da y luego se obtiene una solucion de negocio, esta forma de interpretarlo
esta muy lejos de la realidad, pues para que un modelo de mineria de datos
sea exitoso se requiere una correcta interpretacion, en principio del problema
que se quiere resolver, luego de los datos que se han de ingresar, y por ulti-
mo una interpretacion de los resultados ajustado a lo que se quiere encontrar.

En los ultimos cinco anos emerge un nuevo concepto, denominado “big
data”. Es el término que los cientificos de datos estan haciendo uso actual-
mente, para conceptualizar en una sola palabra el volumen datos, tipos de
datos variados que se pueden encontrar en las bases de datos, y la velocidad
que estos requieren para ser procesados (3Vs). El uso de este término ha sido
objeto de debates, unos a favor, otros en contra, acerca de: su relevancia en
la ciencia de datos [31]] y la frontera en innovacion, competitividad y produc-
tividad debido a que los datos estan embebidos en las actividades diarias.

Datos generados en cantidades exorbitantes por maquinas y humanos,
cada segundo en el mundo estan siendo almacenados e inferidos por miles
de servidores y programas alrededor del planetal32]. En cierto grado Mayer
y Cukier[33] afirman que “big data” podria revolucionar nuestra forma de
pensar, trabajar y vivir, al determinar una estrecha dependencia tecnologica
para tomar decisiones en un futuro muy cercano, pues los datos hablarian
por si mismos, y literalmente se dejaria que los datos hablen por nosotros.
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2.2.3. Taxonomia de las técnicas de mineria de datos

El objetivo basicamente consiste en analizar los datos para extraer co-
nocimiento. Este conocimiento puede estar en forma de relaciones, patrones
o reglas inferidas desde los datos, o bien en forma de una descripcién més
concisa (resumen). Estas relaciones o resumenes constituyen el modelo pro-
veniente del analisis de datos. Existen diferentes formas de representar los
modelos, y cada una de ellas determina el tipo de técnica que puede usarse
para inferencia.

En varias técnicas de MD, una de las fases importantes en el proceso de
obtencion del modelo es el Aprendizaje. A simple vista el término es bastante
entendible, se puede dar una definicién bastante comprensible de aprendiza-
je, pero esté claro que interesa reflejar el concepto de aprendizaje artificial,
entonces las definiciones se orientan a técnicas de inferencia de datos, y de
procesamiento combinadas con inteligencia artificial, asi se tiene la definicion:

Desde el punto de vista general, segiin Mitchell[34] es mejorar el compor-
tamiento a partir de la experiencia (Aprendizaje=inteligencia), o también si
se quiere dar una visién mas estatica se puede decir que es la identificaciéon
de patrones, de regularidades existentes en la evidencia. Considerando un
punto de vista externo se define como la prediccion de observaciones futuras
con plausibilidad.

La clasificacion de las técnicas y métodos de MD son muy variadas, y de-
penden del enfoque de cada autor, debido a que se derivan en una taxonomia
de acuerdo al tipo de problema que estan tratando, asi existen clasificacio-
nes considerando el tipo de algoritmo que utilizan, al modelo descriptivo o
predictivo, al tipo de aprendizaje supervisado o no supervisado, y también
existen otras mas al detalle.

En la practica, los modelos pueden ser de dos tipos: predictivos y des-
criptivos. Un modelo predictivo es una funcién matematica, que es capaz de
aprender y definir un patréon entre un conjunto de datos de entrada, que por
lo general pertenecen a un historial de comportamiento y una respuesta o la
variable objetivo [35].

Dentro del campo de reconocimiento de patrones, hay dos enfoques dis-
tintos del problema de la clasificacion. Por una parte, la clasificacién no
supervisada, también conocida como “conglomerados” enfoca la clasificacion
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como el descubrimiento de las clases del problema. Las observaciones tinica-
mente vienen descritos por un vector de caracteristicas, sin que se conozca la
clase a la que pertenece cada uno de ellos. Asi, el objetivo de la clasificacion
no supervisada es la determinaciéon de los grupos a las que ha de pertenecer
cada elemento, por su afinidad en ciertas caracteristicas|37].

En la Figura se indica una taxonomia desde el punto de vista descriptivo

y predictivo, que es el mas comin.

Generalmente se aplican las mismas técnicas , Datos continuos (Reales) (Regresion lineal y no

lineal), Datos discretos (No hay técnicas especificas: se suele utilizar técnicas de algoritmos

genéticos o algoritmos de enumeracidn refinados)

» Interpolacion: Una funcion continua sobre varias dimensiones

# Prediccién Secuencial: las observaciones estdn ordenadas secuencialmente. Se predice

el siguiente valor de la secuencia. Caso particular de interpol. con 2 dim., una discreta

y regular

Dependiendo de si se estima una funcién o una

E correspondencia (Clasificacién Y categorizacidn);
§ dependiendo del nimero y tipo de clases (Clase discreta y
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» Aprendizaje supervisado: cada observacion incluye
un valor de la clase a la que corresponde. Se
aprende un clasificador. Caso particular de

° interpolacion: la clase (imag. funcion) es discreta.
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g tipo: agrupaciones, contornos, asociaciones, valores
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Learning)
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Figura 2.1: Técnicas de mineria de datos.

Por otro lado, se encuentra la clasificacion supervisada o dirigido. Se trata
de construir una funciéon o relacion basada en un conjunto de datos de en-
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trenamiento, y utiliza esa funciéon para asignar nuevos datos no clasificados.
Para esto, el modelo es desarrollado a partir del conjunto de datos de entre-
namiento, donde los valores de entrada y salida son previamente conocidos.
El modelo generaliza la relacion entre las variables entrantes y salientes, y
lo usa para predecir el conjunto de datos donde tinicamente es conocida la
variable de entrada. En los modelos supervisados se requieren un nimero su-
ficiente de datos (clasificados) para que aprenda correctamente de los datos
[36].

Ejemplos de modelos predictivos con aprendizaje supervisado son: re-
des neuronales, méquinas de vector soporte (SVM) y arboles de decision. El
modelo predictivo también puede usar aprendizaje no supervisado, cuando
tinicamente se ha proporcionado al modelo un conjunto de datos como en-
trada, entonces el objetivo es encontrar patrones en los datos basado en la
relacion que existe entre ellos; conglomerados es la técnica mas cominmente
usada que aplica aprendizaje no supervisado.

Dentro del problema de clasificacién pueden producirse dos situaciones
muy distintas que determinan su complejidad, por una parte, esta el escena-
rio en que las clases que definen el problema sean separables, es decir, cuando
aquellos elementos con caracteristicas comunes pertenecen a una misma cla-
se, cuando esto ocurre, se dice que estamos en un “problema degenerado”
o “sin ruido”. Por otra parte, estan los problemas en que las clases no son
separables, esto ocurre cuando dos o mas elementos que aunque tengan las
mismas caracteristicas pertenecen a clases distintas, es muy habitual en pro-
blemas reales y se denominan problemas “con ruido”. El ruido en clasificacion
[38] puede ser tratado desde diversas perspectivas en la fase de preprocesado,
sin embargo, para cantidades significativas es necesario verificar las fuentes
de esas anomalias.

2.2.4. Etapas de un proceso de mineria de datos

Los pasos a seguir para un proceso de mineria de datos tienen un patrén
comin, independiente de la técnica con la que se vaya a trabajar; o a su vez,
dentro de un solo proyecto que obedezca a la misma metodologia se puede
combinar varias técnicas de mineria de datos, con el propoésito de hallar va-
rios resultados y luego ser analizados en una discusion.

Son varias las metodologias que se han propuesto para el desarrollo de pro-
yectos de mineria de datos, tales como: SEMMA (Sample, Explore, Modify,
Model, Assess) [39],
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DMAIC (Definir, Medir, Analizar, Mejorar, Controlar) [40] y CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining) [41], sin embargo, el mo-
delo que predomina en los ambientes académicos e industriales es CRISP-DM.

CRISP-DM es un modelo de proceso de mineria de datos, que describe
los enfoques comunes que utilizan los expertos en minerfa de datos; se divide
en cuatro niveles de abstraccion organizados de forma jerarquica, con tareas
que van desde el nivel mas general hasta los casos méas especificos, y organiza
el desarrollo de un proyecto de mineria de datos en una serie de seis fases

(ver Figura [2.2)).

Modelo Genérico ;' D l%\ |:| Fases
CRISP L :

/ ‘\, /”. \\
Ij Q %I Tareas Generales
\ ‘\
I “ \\
T N\
‘ \

57 G, b Ry
Proyeccion LT
| }A\ A
F AN
NS
NN
[‘;j;lt Tareas Especializadas
/ I\
/| ‘\ \
Modelo Ao
Especifico O 1 Ol :
(l\. (o fl\| Instancias de Proceso
\4‘ Al

Figura 2.2: Esquema de cuatro niveles CRISP-DM

Cada fase es estructurada en varias tareas generales de segundo nivel.
Estas se proyectan a tareas especificas, donde finalmente se describen las
acciones que deben ser desarrolladas para situaciones especificas, pero en
ningiin momento se propone como realizarlas.

A continuacion, en la Figura [2.3] se representa el modelo de seis fases y
sus interacciones, note que, los datos es el centro de los procesos en cada
fase, los datos son objeto de transformaciones durante el ciclo, algo similar
a que cuando ingresa la materia prima a un proceso de construcciéon de un
producto terminado, y entonces la fase precedente se encarga de transformar
para convertir en la materia prima de la siguiente fase.
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Comprension > Comprension

del Negocio  |g—| de los Datos \

Preparacion de
los Datos

v 4

Modelado

Evaluaciéon ‘/

g

Implantaciéon

Figura 2.3: Modelo de proceso CRISP-DM

. Comprensioén del negocio o el problema es probablemente la méas

importante, aglutina las tareas de comprension de los objetivos y re-
quisitos del proyecto desde una perspectiva empresarial o institucional,
con el fin de convertirlos en objetivos técnicos y en un plan de proyecto.

. Comprensiéon de datos comprende la recoleccion inicial de datos,

con el objetivo de establecer un primer contacto con el problema, fa-
miliarizdndose con ellos, identificando su calidad y estableciendo las
relaciones mas evidentes que permitan definir las primeras hipotesis.

. Preparacion de Datos incluye las tareas generales de seleccion de

datos a los que se va a aplicar una determinada técnica de modelado,
limpieza de datos, generacién de variables adicionales, integracion de
diferentes origenes de datos y cambios de formato.

. Modelado, selecciona las técnicas més apropiadas para el proyecto de

mineria de datos especifico.

. Evaluacién, esta tarea involucra la evaluacion del modelo en relaciéon

a los objetivos del negocio, y busca determinar, si hay alguna razén de
negocio para la cual el modelo sea deficiente, o si es aconsejable probar
el modelo en un problema real, si el tiempo y restricciones lo permiten

. Implementacién, una vez que el modelo ha sido construido y validado

se transforma el conocimiento obtenido en acciones dentro del proce-
so de negocio, sea que el analista recomiende acciones basadas en la
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observacion del modelo y sus resultados para diferentes conjuntos de
datos o como parte del proceso, como por ejemplo, en andlisis de riesgo
crediticio, deteccion de fraudes, etc.

En el trabajo [12], los autores concluyen que SEMMA funciona perfecta-
mente cuando se tiene un sistema SAS, el cual es muy popular en empresas
grandes. Po otra parte CRISP-DM no sélo se ajusta un poco més a los para-
metros de la KDD(Knowledge Discovery in Database)[3], sino también a los
procesos que una empresa realiza con los datos. También se puede percibir
cierta similitud en el proceso de CRISP-DM, con otros asociados a desarrollo
de proyectos software como RUP (Proceso Unificado Racional)[42], en donde
las fases de CRISP-DM aparentan ser similares con respecto al ciclo de vida.

Las metodologias citadas tienen un enfoque empresarial e industrial, en
el caso de SEMMA, su estandar se vincula con el software que la empresa
fabrica, CRISP-DM tiene gran similitud al modelo KDD, el cual tiene un
enfoque académico e investigativo.

La Figura ilustra un esquema representativo de la jerarquia del cono-

cimiento, y a su vez detalla la relacion entre volumen y valor de los datos en
cada nivel.

Bajo Volumen / N Alto valor

< /Conocimiento, .
Informacion
Alto Volimen /' Datos \_ Bajo Valor

Figura 2.4: Esquema jerarquico del conocimiento

Las implementaciones para el descubrimiento de conocimiento procesan
automaticamente grandes cantidades de datos, para ser utilizado por el usua-
rio seglin su conveniencia. in general, KDD es el proceso no trivial de identi-
ficar patrones vélidos, novedosos, utiles y comprensibles a partir de los datos.
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El proceso de KDD (ver Figura consiste en usar métodos de mine-
ria de datos (algoritmos) para extraer (identificar) lo que se considera como
conocimiento, para ello es necesario las especificaciones de pardmetros sobre
las fuentes de datos, ademas de tareas de preprocesamiento y postprocesa-

miento. Se estima que la extraccion de patrones (mineria) de los datos ocupa
solo el 15% - 20 % del esfuerzo total del proceso de KDD.

seleccion preprocesado transformacion mineria de datos  interpretacion

N

patrones

datos
/Y transformados
datos
preprocesados

conocimiento

datos objetivo

datos

Figura 2.5: Etapas para extraccion de conocimiento (KDD)

El proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos involucra
varios pasos:

1. Determinar las fuentes de informacion que pueden ser ttiles y donde
conseguirlas.

2. Disenar el esquema de un almacén de datos (Data Warehouse), que
consiste en unificar de manera operativa toda la informacion recogida.

3. Implantacion del almacén de datos, que permita la navegacion y vi-
sualizacion previa de sus datos para discernir qué aspectos interesantes
pueden ser estudiados. Es la etapa que puede llegar a consumir el mayor
tiempo.

4. Seleccion, limpieza y transformacion de los datos que se van a analizar.
La limpieza y preprocesamiento de datos se logra disenando una estra-
tegia adecuada para manejar ruido, valores incompletos, secuencias de
tiempo, casos extremos (si es necesario), etc.

5. Seleccionar y aplicar el método de mineria de datos apropiado, incluye
la seleccion de la tarea de descubrimiento a realizar (por ejemplo: cla-
sificacion, agrupamiento, regresion, etc.), la seleccion de los algoritmos



2.2. Descubrimiento del conocimiento 21

a utilizar, la transformacién de los datos al formato requerido por el
algoritmo especifico de mineria de datos y llevar a cabo el proceso de
mineria de datos. Ademas se buscan patrones que puedan expresarse
como un modelo o simplemente que expresen dependencias de los da-
tos, el modelo encontrado depende de su funcion (clasificacion) y de
su forma de representarlo (arboles de decision, reglas, etc.), se tiene
que especificar un criterio de preferencia para seleccionar un modelo
dentro de un conjunto posible de modelos, se tiene que especificar la
estrategia de busqueda a utilizar (normalmente esta predeterminada en
el algoritmo de mineria)

6. Evaluacion, interpretacion, transformacion y representacion de los pa-
trones extraidos. Es una etapa enfocada en los resultados, y posible-
mente regresar a los pasos anteriores. Esto puede involucrar repetir el
proceso, quizds con otros datos, otros algoritmos, otras metas y otras
estrategias. Este es un paso crucial en donde se requiere tener conoci-
miento del dominio. La interpretacion puede beneficiarse de procesos
de visualizacion, y sirve también para borrar patrones redundantes o
irrelevantes.

7. Difusion y uso del nuevo conocimiento, para incorporar los hallazgos
al sistema (normalmente para mejorarlo), lo cual incluye la resolucion
de conflictos potenciales en relacion a lo existente. El conocimiento
se obtiene para realizar acciones, ya sea incorporandolo dentro de un
sistema de desempeno o simplemente para almacenarlo y reportarlo a
las personas interesadas.

En este sentido, KDD implica un proceso interactivo e iterativo involu-
crando la aplicaciéon de varios algoritmos de mineria de datos.

2.2.5. Aplicaciones de la mineria de datos

Constantemente se desarrollan investigaciones que buscan aplicar las téc-
nicas de mineria de datos, o el proceso KDD para resolver un determinado
problema concerniente a diversas areas de la ciencia, tales como: sociales,
psicologicos, tecnolégicos, econdémicos, académicos, etc.

El éxito que han reflejado estas herramientas en las tomas de decisiones a
nivel empresarial y tecnolégico, da lugar a que organizaciones y personas de
diversas regiones del mundo tomen conciencia de la importancia de los datos.

En la salud ha incrementado significativamente la dependencia de los
datos. Los investigadores de la salud, médicos y farmacéuticas responden efi-
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cientemente a los problemas de salud actuales, cuando ellos tienen acceso
a variedades de sistemas de informaciéon clinicos con grandes bases de da-
tos [43]. Las bases de datos de los sistemas de informacion clinicos tienen
grandes volimenes de registros sobre historias clinicas, diagnésticos médicos,
informacion de monitoreo, etc. Datos que resultan bastante ttiles para los
sistemas de soporte a las decisiones clinicos (CDSS)[44].

Otras aportaciones de la mineria de datos en el campo de la medicina es mejo-
rar la toma de decisiones en prondsticos y diagnostico para oncologia, patolo-
gias relacionadas con el higado, neuropsicologia y ginecologia [45], 46, [47, [48].
Investigaciones aplicadas a enfermedades coronarias del corazon(CHD)[49,
50, [51] son aportes significativos, pues estas patologias constituyen un proble-
ma de salud bastante serio, que causa muchas muertes en todo el mundo. Las
investigaciones demuestran la efectividad de las técnicas predictivas, cuan-
do se tienen conjuntos de datos muy variados, siendo en muchas ocasiones
comparados con variedades de algoritmos para ajustar la calidad de los re-
sultados. Varios métodos de aprendizaje automético se han aplicado a temas
relacionados al cancer de mama, en este sentido se han construido modelos y
por consiguiente se ha evaluado el rendimiento de los mismos. Estos métodos
han atraido mucho la atencién, con la esperanza de que puedan proporcionar
resultados precisos, sin embargo, existen aspectos criticos sobre estas técni-
cas que exigen de procesos experimentales muy bien diseniados[52, H3, [54].
También, se ha utilizado técnicas de predicciéon en fertilizaciones invitro, su
aplicacion ha permitido identificar el nimero de embriones a ser implantados
en el utero de la mujer, ademas de una selecciéon con mas alta viabilidad
reproductival55, 56].

La educacion, uno de los pilares fundamentales para el desarrollo de las
naciones, a través de la insercion de profesionales a la sociedad con caracte-
risticas responsables, comprometidas con la investigacion, el medio ambiente
y factores de crecimiento con emprendimiento. La inteligencia de datos no
podria estar apartado de este sector, y su contribucién ha sido notable tanto
en el ambito de la ensenanza como en los procesos de aprendizaje. Asi se han
creado de modelos capaces de predecir con alta precision el rendimiento estu-
diantil, la desercion, tasas de retencion, eficiencia terminal y otros indicadores
esenciales para la toma de decisiones, tanto del docente como de las unidades
de control [57, 58]. Aunque existen procedimientos estandarizados de mineria
de datos, hay sectores con caracteristicas particulares que requieren mayor
personalizacién en los procedimientos. Asi, proveer de mecanismos basados
en técnicas de inteligencia de datos, enfocados a resolver problemas de interés
especifico, también constituyen aportes significativos para este campo[59, [60].
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Desde un enfoque de la mercadotecnia, el éxito de un producto o servicio

es que éste resulte atractivo para los consumidores, pues ademas de la venta,
que de hecho representan ingresos para las companias, estd la fidelizacion
de los consumidores. La introduccién de estrategias basadas en técnicas in-
teligentes son indispensables para alcanzar objetivos a largo plazo con los
clientes. Un factor importante es la relacion con el consumidor, lo que ha
conducido a los negocios agreguen elementos analiticos a los modelos de ges-
tion con el cliente CRM (Customer Relationship Management)[61], 62].
Los sistemas de recomendacién se utilizan ampliamente en los sistemas de
venta en linea para sugerir productos a los usuarios. Estas recomendaciones
se generan utilizando en particular dos técnicas: filtrado basado en conteni-
do y filtrado colaborativo. Nuevas propuestas combinadas y/o agregadas con
los conceptos de la mercadotecnia construyen sistemas de recomendacion en
marketing, un sistema que sirve al marketing y utiliza técnicas y métodos de
la economia digital [63], 64 [65].

La lista de aplicaciones de la mineria de datos es grande, tan inmensa co-
mo los campos de estudio que existan en el universo. Las limitaciones estarian
sujetas a la no disponibilidad de la materia prima (datos), lo que impediria
crear experimentaciones basados en datos reales, aunque las simulaciones son
alternativas contempladas y que pueden ser ttiles en los analisis a priori. La
importancia del estudio de cada componente, proceso o tarea de la mineria
de datos, cuyos resultados representen un aporte significativo constituye un
impacto en todos los campos de estudios. El eje transversal de su aplicabi-
lidad motiva el desarrollo de investigaciones afines, que incluyen cualquier
aporte representativo de la ciencia de datos.

2.3. Mineria de Reglas de Asociacion

El problema de Mineria de Reglas de Asociacion (ARM por sus siglas en
inglés) fue introducido en 1993 por [66], en cuya investigacion se recogen los
resultados més relevantes sobre asociaciones entre grupos de items, prove-
nientes de transacciones de compras efectuadas en un supermercado durante
un lapso de tiempo, ademas se presenta un algoritmo eficiente para éste pro-
posito (Algoritmo Apriori).

El objetivo principal de ARM es la extraccion de conjuntos frecuentes de
items (frequent itemset), mediante correlacion y asociacion entre diferentes
conjuntos de items en bases de datos transaccionales, relacionales u otros
repositorios de informacién. El problema de ARM se puede dividir en dos
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subproblemas, el primero de ellos es el descubrimiento de los elementos fre-
cuentes, y el segundo consiste en la generacion de reglas de asociacion mas
significativas que cumplan con una métrica determinada.

Hoy en dia, la acumulacion de grandes cantidades de datos a causa de
operaciones diarias es un factor comin en las organizaciones. Por ejemplo,
diariamente se recopilan enormes cantidades de datos referentes a la compra
de los clientes, tanto de transacciones que provienen de tiendas fisicas como
de los sitios para ventas en linea. La Tabla ilustra un ejemplo tipico de
compras, comunmente conocidos como transacciones de la canasta basica.
Cada fila de esta tabla corresponde a una transaccion, que contiene un iden-
tificador tnico etiquetado como IDT, y un conjunto de articulos comprados
por un cliente determinado. El personal de mercadeo y ventas son algunos
interesados en analizar los datos para conocer el comportamiento de compra
de los clientes. Esta valiosa informacién se puede utilizar para respaldar una
variedad de aplicaciones relacionadas con el negocio, como promociones de
mercadotecnia, gestion de inventarios y manejo de relaciones con los clientes.

Este apartado presenta una metodologia conocida como anélisis de aso-
ciacion. Un campo 1til para descubrir relaciones interesantes en grandes con-
juntos de datos que pueden estar ocultos. Los elementos descubiertos se repre-
sentan en forma de reglas de asociaciéon o conjuntos de articulos frecuentes.

IDT Articulos

{Pan, Leche}

{Pan, Panales, Cerveza, Huevos}
{Leche,Pafnales, Cerveza,Cola}
{Pan, Leche, Panales, Cerveza}
{Pan, Leche, Panales, Cola}

Uk W N~

Tabla 2.1: Ejemplo de transacciones en comisariato

Por ejemplo la siguiente regla puede ser extraida de los datos mostrados
en la Tabla 2.1]

{Panales} — {Cerveza}

La regla sugiere que existe una fuerte relacion entre la venta de panales
y cerveza, porque muchos clientes que compran panales también compran
cerveza. Se puede utilizar este tipo de reglas para ayudar a identificar nuevas
oportunidades de venta cruzada de productos a los clientes.
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Ademas del ejemplo sobre la canasta basica, también el analisis de aso-

ciacion es aplicable a otros problemas, como la educacion, bioinformatica, el
diagnostico médico, la mineria web y el analisis de datos cientificos. En el ana-
lisis de los datos educativos, por ejemplo, los patrones de asociacion pueden
revelar conexiones interesantes entre los procesos de ensenanza, aprendiza-
je y recursos. Tal informacioén puede ayudar a los directivos académicos a
desarrollar una mejor comprension, sobre como, los diferentes métodos de
ensenanza-aprendizaje interactdan entre si.
Aunque las técnicas presentadas aqui son generalmente aplicables a una va-
riedad mas amplia de conjuntos de datos, con fines ilustrativos, el anélisis se
centrard principalmente en los datos de la canasta basica. Hay dos cuestio-
nes clave que deben abordarse al aplicar el analisis de asociacion a los datos
de la canasta béasica. Primero, descubrir patrones a partir de un gran con-
junto de datos de transacciones puede resultar computacionalmente costoso.
En segundo lugar, algunos de los patrones descubiertos son potencialmente
innecesarios, porque pueden ocurrir simplemente por casualidad.

El resto de esta seccion estd organizado en torno a estos dos temas. La
primera parte estd dedicada a explicar los conceptos basicos del analisis de
asociacion y los algoritmos utilizados para extraer eficientemente dichos pa-
trones. La segunda parte trata el tema de la evaluacion de los patrones des-
cubiertos para evitar la generacion de resultados innecesarios.

2.3.1. Definicién del problema de ARM

Este apartado revisa la terminologia basica utilizada en el analisis de aso-
ciacion y presenta una descripcion formal de la tarea.

Representaciéon binaria, los datos de la canasta bésica se pueden repre-
sentar en un formato binario como se muestra en la Tabla 2.2] donde cada
fila corresponde a una transaccion y cada columna es un articulo. Un articu-
lo puede tratarse como una variable binaria, cuyo valor es uno si el articulo
esta presente en una transacciéon y cero en caso contrario, tal determinacion
es debido a que la presencia de un articulo en una transaccién a menudo se
considera mas importante que su ausencia, asi un articulo es una variable
binaria asimétrica.
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IDT Pan Leche Huevos Panales Cola Cerveza

1 1 1 0 0 0 0
2 1 0 1 1 0 1
3 0 1 0 1 1 1
4 1 1 0 1 0 1
) 1 1 0 1 1 0

Tabla 2.2: Representacion binaria del ejemplo transacciones de la canasta
bésica

itemset y soporte-contado, sea I = {1, 15,13, ..., I} un conjunto de m
atributos binarios presentes en los datos que corresponden en este caso a la
canasta basica, y T = {t1,ts,t3,...,t,} el conjunto de todas las transaccio-
nes. Cada transaccion t; contiene un subconjunto de articulos seleccionados
desde I. En anélisis de asociacién, una coleccion de cero o mas articulos es
denominado un “itemset”(en mineria de datos es una convencion del término
compuesto de la palabra en inglés “item-set”), si un itemset contiene k ar-
ticulos, entonces es llamado un “k-itemset”. Por ejemplo {Pan,Leche,Huevos}
corresponde a 3-itemsel, asimismo se puede encontrar con itemset nulos o va-
cios (aquellos que no tienen ningin item en el conjunto).

La amplitud de una transacciéon se define como el niimero de articulos presen-
tes en la transaccion. Asi una transaccion ¢; se dice que contiene un itemset
A, si A es subconjunto de t;. Por ejemplo la tercera transaccion mostrada
en la Tabla [2.2| contiene el itemset {Cola,Cerveza}, pero no {Pan, Huevos}.
Una propiedad interesante de los itemset es soporte-contado, este se refiere
al nimero de transacciones que contienen un itemset especifico. Matemati-
camente el soporte-contado(c(A)) para un itemset A puede ser representado
como se indica a continuacion:

donde | - | denota el niimero de elementos en un conjunto. En el ejemplo de da-
tos mostrado en la Tabla el soporte-contado para {Leche,Panales,Cerveza}
es igual a dos, porque el itemset respectivo esta presente solo en dos transac-
ciones de las cinco.

Regla de Asociacién, una regla de asociacion es una implicacion de la
forma A — B, donde A Cc I, B C I, A# 0, B#0y AnB = 0. La
regla A — B, aparece en T con soporte sop, donde sop es el porcentaje de
transacciones que contienen AU B (es decir probabilidad P(AU B)); de igual
forma la regla A — B tiene confianza conf en el conjunto de transacciones
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T, donde conf es el porcentaje de transacciones en T conteniendo A y que
también contienen B (se toma como la probabilidad condicional P(B | A)).

soporte, sop(A — B) = J(ANUB) = P(AUB) (2.1)
. _o(AUB) _
confianza,conf(A — B) = “old) P(B| A) (2.2)

El ejemplo a continuacion detalla el calculo de estas dos primeras métricas,
considerando los datos mostrados en la Tabla 2.2l

Dado la regla {Pan,Leche} — {Panales}, el soporte contado para el item-
set {Pan,Leche,Panales} es igual a 2, mientras que el soporte de la regla,
obtenido por la Ecuacion es 2/5=0.4. Asimismo la confianza de la re-
gla se obtiene mediante la Ecuacion que divide el soporte-contado de
{Pan,Leche,Panales} para el soporte-contado de{Pan,Leche}, dando un re-
sultado 2/3=0.67.

Aspectos sobre las métricas de soporte y confianza, soporte es una
medida importante porque una regla que tiene un soporte muy bajo puede
ocurrir simplemente por casualidad. También es probable que una regla con
soporte bajo, no sea interesante desde una perspectiva de decisiones estraté-
gicas, porque puede ser indeseable promocionar articulos que los clientes rara
vez compran juntos. Por estas razones, el soporte se utiliza a menudo para
eliminar reglas poco interesantes. Sin embargo, los criterios de importancia
de esta métrica pueden verse afectados cuando las reglas de asociacion son
cuantitativas.

La confianza, por otro lado, mide la confiabilidad de la inferencia que es pro-
bable que B esté presente en transacciones que contienen A.

La confianza también se obtiene a partir de una regla, asi dado A — B que
define a una regla, cuanto mayor es el valor alcanzado, méas proporciona una
estimacion de la probabilidad condicional de B dado A. Los resultados del
analisis de asociacion deben interpretarse con precaucion. La inferencia he-
cha por una regla de asociaciéon no implica necesariamente causalidad. En
cambio, sugiere una fuerte relaciéon de co-ocurrencia entre elementos en el
antecedente y consecuente de la regla. La causalidad, por otro lado, requiere
conocimiento sobre los atributos causales y de efecto en los datos, y tipica-
mente involucra relaciones que ocurren a lo largo del tiempo (por ejemplo, el
agotamiento del ozono conduce al calentamiento global).

Problema de ARM en bases de datos transaccionales, dado un
conjunto de transacciones 7" encontrar todas las reglas cuyo soporte > minsop
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y confianza > minconf, donde minsop y minconf son umbrales definidos
segtin el interés tanto para el soporte como para la confianza. Suponiendo que
se considera un procedimiento por fuerza bruta, este involucraria el computo
del soporte y confianza para cada regla posible, lo cual daria lugar a un pro-
cedimiento demasiado costoso, debido a una explosion demasiada amplia de
posibles reglas a partir de un conjunto de datos. Concretamente, el nimero
total de posibles reglas extraidas desde un conjunto de datos que contiene d
items es mostrado en la Ecuacion los detalles sobre su derivacién estan
en [68].

R=3%—-21" 11 (2.3)

Considere los datos especificados en la Tabla para ilustrar mediante un
calculo real. En este caso se tiene que d = 6, por tanto 3¢ — 67 + 1 = 602
reglas. La introduccion de umbrales minimos para el soporte y la confianza,
consigue reducciones significativas en el nimero de reglas a mostrar. Ademas
se puede introducir estrategias que permitan evitar la exploraciéon de item-
sets compuestos por los mismos items, cuando se calcula el soporte. Es asi
que varias de las técnicas para extraccion de reglas de asociacion trabajan
eficientemente.

Algoritmos tradicionales por lo general dividen al problema en dos subtareas.

1. Generacion de itemsets frecuentes, consiste en la busqueda de todos
los itemsets frecuentes que cumplan con el umbral de soporte minimo
establecido.

2. Generacion de reglas, consiste en la estructuracion de la regla y la
seleccion de todas aquellas que cumplan con el umbral de confianza
minimo establecido.

A continuacion se describen cada una de las etapas indicadas.

Generacion de itemsets frecuentes

Los recursos computacionales consumidos en esta etapa se puede decir
que son mas altos que los requeridos para la extraccion de reglas. El pro-
blema de la exploracion de itemsets frecuentes, se reduce a la seleccion de
aquellos que cumplan con la condicién de soporte minimo. Un subconjunto
de un itemset frecuente, también debe ser frecuente, es decir si {Pan,Leche}
es un itemset frecuente, entonces {Pan} y {Leche} también son itemsets fre-
cuentes. El proceso puede extenderse desde una cardinalidad de 1 hasta k
(k-itemsets).
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La reduccion del nimero de candidatos es una de las tareas relevantes en
esta etapa, asi el principio apriori determina que si un itemset es frecuente,
entonces todos sus subconjuntos deberian ser frecuentes. El principio apriori
se mantiene debido a la siguiente propiedad de la métrica de soporte.

\/ A, B: (AC B) — sop(A) > sop(B)

el soporte de un itemset nunca va a exceder el soporte de alguno de sus sub-
conjuntos, esta es conocida como la propiedad de anti-monotonia del soporte.

Si un itemset es no-frecuente,
entonces todos sus sper-conjuntos
también son no-frecuentes

itemset encontrado/'
es no-frecuente

. AS
super-conjuntos
podados

Figura 2.6: Representacion de la generacion de itemsets

En la Figura [2.6] si el itemset de primer nivel (AB) es encontrado no-
frecuente, entonces todos los itemset potenciales que contienen (AB) pueden
ser ignorados (32 — 24).

A continuacién se muestra el pseudo-codigo del proceso de generaciéon de
itemsets frecuentes en el algoritmo apriori. C) denota el conjunto de candi-
datos de k-itemset y L el conjunto de k-itemset frecuentes:

= Kl algoritmo comienza determinando el soporte de cada item del con-
junto de datos, de esta forma se inicializa L; con todos los 1-itemset
(Lineas 2 y 3).

= A continuacién genera iterativamente nuevos candidatos k-itemset usan-
do los (k-1)-itemset encontrados en la iteracion previa (Linea 4).
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= Para contar el soporte de los candidatos, el algoritmo necesita realizar
una pasada adicional sobre el conjunto de datos (Lineas 7 a 8). La
funcién de subconjunto se utiliza para determinar todos los conjuntos
de elementos candidatos en C), que estan contenidos en cada transaccion
t.

= Después de contar sus soportes, el algoritmo elimina todos los conjuntos
de elementos candidatos cuyo recuento de soporte es inferior a minsop
(Linea 9).

= Finalmente el algoritmo finaliza, cuando ya no hay nuevos itemset fre-
cuentes generados.

1 apriori_itemsetFrecuentes(datos){

2 L;: itemsets frecuentes de tamafio k

3 Li=items frecuentes con k=1

4 C): itemsets candidatos de tamafio k

5 for(k=1;Ly! = ¢;k++) do begin

6 Cky1= candidatos generados desde Ly
7 for each (transaction ¢ in datos) do
8 incrementa la cuenta de Cj,; contenidos en t
9 Lii1=candidatos en C}%;; con minsop
10 end

11 return UgL; }

El procedimiento que corresponde con la generacion frecuente de conjuntos
de elementos del algoritmo aprior: tiene dos caracteristicas importantes. Pri-
mero, es un algoritmo de nivel; es decir, atraviesa la malla del conjunto de
elementos un nivel a la vez, desde los 1-itemset frecuentes hasta el tamano
maximo de itemsets frecuentes. En segundo lugar, emplea una estrategia de
generacion y prueba para encontrar itemsets frecuentes. En cada iteracion,
se generan nuevos itemsets candidatos a partir de los itemsets frecuentes en-
contrados en la iteracion anterior, tal como se describe en la Figura 2.7 El
soporte para cada candidato es contabilizado y se compara con el umbral de
mansop. El nimero total de iteraciones que necesita el algoritmo es k4, + 1,
donde k., es el tamano maximo de los itemsets frecuentes.
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C, =1 Ci: Un conjunto de candidatos
para k-itemsets frecuentes
saL
C, = aprioriGen(L4) J Ly: Un conjunto de k-itemsets
frecuentes

sQL

C, = aprioriGen(Ly_4) ]

saL

e

Computo en memoria

Figura 2.7: Idea basica del algoritmo apriori

En la Figura [2.8] se ilustra un ejemplo basado en el pequeno conjunto de
datos que se ha venido referenciando, notese el tamano del conjunto cuando
no se considera la poda, existe un nimero significativo de itemsets que son
irrelevantes de acuerdo al soporte minimo definido para el ejemplo.

item cantidad | Items (1-itemsets)
Pan 4
Cola 2
Lech 4 \
eche itemset cantidad | pares (2-itemsets)
Cerveza 3
{Pan,Leche} 3
Pafiales 4
{Pan,Cerveza} 2
Huevos 1 -
{Pan, Pafiales} 3
{Leche, Pafiales} ) tripletas (3-itemsets)
Soporte minimo = 3 {Leche,Cerveza} |3
3

{Cerveza,Pafiales}

itemset cantidad
\ {Pan,Leche,Cerveza} 3

{Leche,Pafiales,Cerveza} |2

Si se considera todo el conjunto,

entonces se tiene Cf + C$ + C$ = 41,
mientras con una poda basado en el soporte
Se tiene 6+6+2=14

Figura 2.8: Ilustracion de la generacion de candidatos itemsets

Generacién de reglas

A continuacion se describe como extraer eficientemente reglas dado un
itemset frecuente L, donde [ C L, tal que [ — L — [ satisface los requerimien-
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tos de confianza minimos. Es decir si {A, B, C, D} es un itemset frecuente,
entonces las reglas candidatas son las siguientes:

{A,B,C} —-{D} {A,B,D}—{C} {AC,D}—{B} {B,C,D}— {A}

{A,B} - {C,D} {A,C} —-{B,D} {A,D}—={B,C} {B,C}—{A D}
{A,B,C} - {D} {A,B,D}—{C} {AC,D}—{B} {B,C,D}— {A}
{B,D} - {A,C} {C,D} — {A, B}

Si | L |= k entonces hay 2¥ — 2 reglas de asociacion candidatas (ignoran-
do los conjuntos vacios). Para alcanzar una generacion de reglas de manera
eficiente, considerando que la confianza como tal no tiene la propiedad de
anti-monotonia, sin embargo, la confianza de las reglas generadas a partir de
un mismo itemset, si tienen esta propiedad, pero la confianza no aumenta a
medida que el ntimero de items de la regla crecen, asi que:
L={AB,C,D}:
conf({A,B,C} — {D}) > conf({A, B} - {C,D}) > conf({A} — {B.C, D})
La Figura representa una vista de la poda sobre un ejemplo de regla con
baja confianza, notese que es posible la reduccion varias reglas derivadas en
la malla marcada.

( ABCD=>(} )
Regla con, -~ —_— e —

confianz ~
baja ;K‘ _—< - . —
7 _ Y e _ h v _ ™
/ <§CD=>)§> ~ ~ u\\l-‘V\CD->B/, C ﬁBD->(?/) ‘\\ABC_>D )
/
I

I

| N P T e N PPN
| (CD=>AB)  (BD=>AC) ((BC=>AD )y (AD=>BC) (AC=>BD ) (AB=>CD)
L

Reglas PeaaRCY e . - \_‘ ,/_ .
podadas ~ _ DTABC) (EABDD (Bff CBO N (A=BCD)
~ -
=~ - —— = -

Figura 2.9: Tlustracion de la generaciéon de reglas por apriori
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Una regla candidata es generado por la combinaciéon de dos reglas que
comparten el mismo prefijo en el consecuente de la regla.
Asi la combinacion entre {C, D} — {A, B},{B,D} — {A,C} podria dar
lugar a la generacion de la regla candidata {D} — {A, B,C}. Asimismo
se puede podar la regla {D} — {A, B,C}, si alli existiera un subconjunto
(ejemplo {A, D} — {B,C}) que no tenga la medida de confianza alta.

Con el algoritmo Apriori la base de datos debe analizarse para todos
los niveles. Si hay m conjuntos de elementos frecuentes, entonces necesita
escanear la base de datos m veces. Se generan demasiados candidatos que
necesitan ser probados. Existen extensiones que se han aplicado al clasico
Apriori, asi por ejemplo:

» Técnica hashing (DHP) [69], introduce la aplicacion de un algoritmo ba-
sado en "hash'"para la generacion de los itemsets candidatos, la reduc-
cion resulta significativa a partir de 2-itemsets, de esta manera afronta
el problema de los cuellos de botella presentes en el método previo.

» Contador de itemsets dindmico (DIC) [70], este cuenta dinAmicamente
los itemsets candidatos a medida que el algoritmo progresa y reduce los
candidatos generados. En otras palabras, el algoritmo DIC no espera a
que se complete el analisis de la base de datos para crear los candidatos,
sino que analiza los subconjuntos de un itemset y determina si todos
son frecuentes. Cuando DIC determina que todos los subconjuntos de
un itemset son o se estiman que son frecuentes, agrega el itemset a la
lista de candidatos y comienza a contar el soporte para este. El proceso
reduce la cantidad de escaneo a la base de datos.

» Particion|71], el algoritmo de particionamiento escanea la base de datos
solo dos veces, por lo que reduce sustancialmente el acceso a la base de
datos. En el primer escaneo, divide toda la base de datos en secciones
verticales més pequenas que son lo suficientemente pequenas como para
caber en la memoria. Luego continda con las operaciones de biisqueda
de itemsets frecuentes.

= Muestreo, este algoritmo encuentra los itemsets frecuentes de muestras
seleccionadas al azar. Verifica estos resultados en toda la base de datos
y crea las reglas de asociaciéon completas para estos itemsets frecuentes
verificados, sin embargo, existe la probabilidad de que algunos de los
itemsets frecuentes no aparezcan en las muestras seleccionadas; por lo
tanto, nunca se encuentra que sean frecuentes y no se crearian reglas
de asociacion para esos itemsets. Para minimizar este problema, una
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alternativa es utilizar un umbral de soporte muy bajo, pero esto crearia
muchos candidatos como penalizacion [72].

AprioriTID tiene la misma funcién de generacion de candidatos que Aprio-
ri. La caracteristica interesante es que no usa la base de datos para contar
el soporte después de la primera pasada. Se utiliza una codificacion de los
conjuntos de elementos candidatos utilizados en la pasada anterior. En pa-
sadas posteriores, el tamano de la codificacion puede llegar a ser mucho mas
pequeno que la base de datos, lo que ahorra esfuerzo de lectura. El algorit-
mo Apriori funciona mejor que AprioriTID en los pasos iniciales, pero en
los 1ltimos pasos AprioriTID tiene un mejor rendimiento que Apriori. Por
esta razon, se puede usar otro algoritmo llamado Apriori Hybrid en el que se
usa Apriori en los pasos iniciales pero se cambia a AprioriTid en los ultimos
pasos [14].

2.3.2. Mineria de Reglas de Asociacién, tipos

Tradicionalmente, los algoritmos de mineria de reglas de asociacién apun-
tan a la extraccion de patrones frecuentes (itemsets), es decir, patrones que
se caracterizan por ser de alta frecuencia en una base de datos transaccio-
nal. Sin embargo, estos algoritmos ignoran muchos itemsets importantes, con
poco soporte (es decir, poco frecuentes). Estos conjuntos de elementos poco
frecuentes, a pesar de su bajo soporte, pueden producir reglas de asociacion
negativas (NAR) potencialmente importantes con medidas de confianza al-
tas, que no son observables entre elementos de datos frecuentes|73] [74] [75].
Por lo tanto, el descubrimiento de posibles reglas de asociacion negativas son
importantes para construir un sistema de apoyo a las decisiones confiable.
Asi un primer enfoque puede ser visto como:

= Extraccion de reglas de asociacion positivas y negativas desde los con-
juntos de datos

= Extraccion de reglas de asociacion negativas desde los itemsets frecuen-
tes

» Extraccion de reglas de asociacion positivas desde itemsets no frecuen-
tes

Segun el nimero de dimensiones de datos involucradas en la regla, pode-
mos distinguir dos tipos de dimensiones de reglas de asociacion:

= Regla de asociacién unidimensional, una regla de asociaciéon es
unidimensional, si los elementos o atributos de una regla de asociacion
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hacen referencia solo a una dimension. Por ejemplo, una regla unidi-
mensional podria reescribirse de la siguiente manera

{producto = “Pan"} — {producto = “Leche"}

Regla de asociacién multidimensional, si una regla hace referen-
cia a més de una dimension, como las dimensiones edad, ocupaciéon y
compra, se trata de una regla de asociaciéon multidimensional. Asi, la
siguiente regla es un ejemplo de regla multidimensional:

{edad € [20, 25], ocupacion = “estudiante”} — {compra = “Cerveza"}

Con base en los tipos de valores contenidos en la regla, se puede distinguir
dos tipos de reglas de asociacion:

Regla de asociacién booleana: se define como regla de asociacion
booleana, si implica asociaciones entre la presencia o ausencia de ele-
mentos. Por ejemplo, la siguiente es una regla de asociacién booleana,
relacionado al analisis de la canasta de compras:

{compra(producto = “Pan’)} — {compra(producto = “Leche")}

Regla de asociacién cuantitativa: se define como regla de asocia-
cion cuantitativa, si describe asociaciones entre elementos o atributos
cuantitativos. En estas reglas, los valores cuantitativos de los elementos
o atributos se dividen en intervalos. Por ejemplo, la siguiente regla es
una regla de asociaciéon cuantitativa:

{edad € |20, 25],ingresos € [1500,2500]} — {compra = “Auto”}

Segiin los tipos de reglas que se van a extraer, se puede distinguir las
reglas de correlacion definidas de la siguiente manera: En general se puede
generar una gran cantidad de reglas, muchas de las cuales son redundantes
o no indican una relacién de correlacion entre los itemsets. En consecuencia,
las asociaciones descubiertas se pueden analizar méas a fondo para descubrir
correlaciones estadisticas, lo que conduce a reglas de correlacion.

2.3.3. Mineria de Reglas de Asociaciéon Cuantitativas

La mineria de reglas de asociacion numéricas (QARM por sus siglas en
ingles)|11], es una subdivision de esta técnica, orientado al conjuntos de da-
tos con atributos numéricos.
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Hoy en dia es muy comitn encontrarse con variables numeéricas, ya sean
estas, continuas o discretas; asi mismo, no es motivo de preocupaciéon para un
analisis, pues en los ultimos anos se han venido desarrollando variedades de
herramientas y técnicas, que procesan eficientemente este tipo de atributos,
y a la vez han reflejado que no siempre, los métodos utilizados en variables
categoricas, son los més adecuados para este tipo de datos.

Las técnicas tradicionales tienden a resultados poco interesantes, con al-
tos costos computacionales[I2]; esto lo convierte en un campo abierto para
desarrollar y derivar lineas de investigacion prometedoras. Adicional a esto,
los problemas relacionados a minar reglas de asociacion, que combinen tipos
de variables cuantitativas y cualitativas han sido inclusive menos estudiados.

En general esta problematica tiende a presentar diversos inconvenientes,
primero, porque los atributos numéricos estan definidos en un amplio rango
de valores, y un valor determinado no se presenta con una frecuencia signifi-
cativa, lo que hace dificil encontrar un patrén, y por otra parte, requiere mas
atencion cuando se tiene una combinacion entre categorico y numeérico.

Adhikary y Roy [11] definen QARM como una forma de mineria de reglas
de asociacién, donde su aplicacién esta enfocado a datos que contienen tanto
atributos categoéricos como numéricos; y en su estudio acerca de las tenden-
cias sobre QARM hace una clasificacion, junto con un analisis critico de los
métodos y técnicas computacionales empleados. En la figura [2.10] se ilustra
la clasificacion establecida, cada método tiene su técnica y caracteristicas
muy bien definidas, las ventajas y desventajas que presentan en escenarios
diferentes.

Una de las formas clasicas de tratar el problema es la discretizacion, que
consiste en dividir el dominio de la variable en intervalos; este procedimiento
ha sido evaluado en varios trabajos |76, [77, [78], y principalmente destacan la
alta sensibilidad en la estimacion del soporte y la confianza, cuando la am-
plitud de los intervalos son demasiados pequenos o extremadamente grandes.

También existen investigaciones que utilizan algunas métricas estadisti-
cas en la caracterizacion de los atributos numéricos. Asimismo estan por otra
parte las técnicas de agrupamiento que emplean métodos no supervisados y
supervisados para identificar zonas densas en la distribucion. Adicional se
encuentran los métodos difusos, muy ttiles cuando no existe precision en la
definiciéon de un intervalo, y finalmente mediante métodos de optimizacion.
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Técnicas QARM

conglomerados

particionamiento en densidad

evolutivos

difuso _
estadistico

analisis de distribucion

informacion
torica

media iz estandar

varianza

Figura 2.10: Clasificacion de técnicas QARM

Estos ultimos son basados en la adaptacion de algoritmos evolutivos para
tratamiento de altos voliimenes y variedades de datos con velocidades mode-
radas.

Es importante diferenciar, entre mineria de reglas de asociacién y mineria
de reglas de clasificacion (CARs), sean estas cualitativas o cuantitativas [13].
Primero que todo, las dos técnicas son muy tutiles en mineria de datos, pero
aunque provengan del mismo concepto general son distintos en el objetivo
para el cual se aplican. En el primer caso, por lo general se enfatiza en la bis-
queda de reglas que cumplan criterios de soporte y confianza minimos entre
la combinacion de todos los atributos, mientras que en CARs, el objetivo se
centra en hallar reglas que concluyan en un atributo de clase predeterminado.

Desde la aparicion del enfoque de mineria de reglas de asociacion cuan-
titativas, muchas técnicas han sido estudiadas por numerosos investigadores
para dar solucién a problemas derivados de los conjuntos de datos numeéricos.
ARM desde su origen se planted como un problema de tipo combinatorio, en
donde intervienen elementos discretos. Sin embargo, a medida que su impor-
tancia y utilidad fueron creciendo, éste se ha ido adaptando a conjuntos de
datos diversos. Es asi, que se han aplicado varias técnicas de procesamiento,
que unidos a las capacidades de computo actuales, se obtienen algoritmos
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bastante competitivos.

En general, lo que dificulta el tratamiento de un atributo cuyo dominio
es muy amplio, como el caso de una variable numeérica, es la necesidad de
convertir estos datos a un tipo manejable sin alterar su informacion. Pero, el
problema est& en encontrar los intervalos mas 6ptimos para la formulacion de
reglas de calidad; de esta forma tenemos varias técnicas, tales como: particio-
namiento, agrupamiento, estadisticos, técnicas difusas y algoritmo evolutivos;
a continuacon se describen algunos trabajos importantes de cada uno.

Discretizacion de las variables numeéricas

La discretizacion de la variable numérica es el primer método aplicado
por Srikant R. et al. [76], para tratar este problema, en sus primeros traba-
jos sobre ARM, ya incluyen una técnica para lidiar con variables numéricas.
Ellos dividen el dominio del atributo numeérico en intervalos, y para encon-
trar un nimero de particiones apropiado, primero hacen varios test con las
propiedades de los atributos, y en base a esas propiedades se decide el nime-
ro de intervalos. Esta técnica trae consigo el problema de la sensibilidad del
soporte y confianza , debido a que la presencia de muchos intervalos ocasiona
valores de soporte bajos para cada intervalo, dando lugar a la generacion de
muy pocas reglas. Por otra parte, si el tamano individual de los intervalos se
incrementa, la perdida de informacién persiste en términos de confianza.

Chan K., et al.[T9] hacen una contribuciéon importante en esta area. En
APACS2 (nombre de la técnica) ademés de evitar la intervencion del usuario
en la definicion de los umbrales de soporte y confianza. Se emplea un método
denominado diferencia ajustada, para la identificacion de asociaciones tan-
to positivas y negativas entre atributos. Experimentaciones realizadas han
demostrado que APACS2 es capaz de obtener reglas de asociacion cuantita-
tivas interesantes y significativas a diferencia de otros algoritmos de la época.

Song C. et al. [80] proponen un nuevo algoritmo denominado divide y
conquistaras junto con una técnica de optimizacion que mejora drasticamen-
te la velocidad y mantienen las reglas. En su estudio experimental, el cual
tiene un enfoque comparativo con la version genética de QUANTMINER
[81], ellos demuestran que su técnica es uno a dos veces en magnitud més
rapido, descubriendo de manera significativa méas reglas que son ttiles para
varias tareas de prediccion. Sin embargo, tienen limitaciones con respecto a
variables de tipo categoéricas
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La selecciéon adecuada de un discretizador depende de su aplicaciéon post-
discretizacion. Para el propoésito de clasificacion, el discretizador supervisado
puede ser una buena opcion, pero el efecto a lo mejor no es satisfactorio para
otros tipos de tareas como las de simplemente buscar asociaciones. Con este
antecedente el enfoque propuesto por Adhikary D., et al.[82]consiste en una
técnica de discretizacién no supervisada, usando un enfoque que no requie-
re de umbrales para la generacion de los intervalos. Este utiliza la desvia-
cion estdndar como instrumento de medida para el analisis y establecimiento
del método. Experimentaciones realizadas demuestran que la técnica es me-
jor que los discretizadores existentes segun varias métricas de rendimiento,
ademaés supera varias técnicas comunmente utilizadas en lo que respecta a
generacion de intervalos razonables.

Método estadistico

El anélisis estadistico de las variables, es una estrategia que también se
ha empleado para encontrar reglas de asociacién cuantitativas. En ésta, el
consecuente de una regla puede obedecer a una distribucion de las variables
numéricas del antecedente. Aumann y Lindell [83] introducen una nueva defi-
nicién de reglas de asociacién cuantitativas, basado en la teoria de inferencia
estadistica. Su concepcion refleja la intuicion de que el objetivo de las reglas
de asociaciéon es encontrar fenémenos extraordinarios, y por lo tanto, intere-
santes en las bases de datos. Luego de ejecutar varias experimentaciones, con
la introduccion de distribuciones significativas al perfil del atributo, en dos
casos especificamente se obtuvo resultados interesantes en reglas, sin embar-
go, presentan la dificultad para tratar con reglas de mas de una dimension y
que combinen atributos categoricos.

Otro enfoque considera la extraccion de reglas de asociacion cuantitativas
aplicando concepto de la conversion de atributos a tipo binario. Kang G., et
al. [84] describe que basicamente su método se reduce a dos pasos. Primero,
una etapa de preprocesado en que atributos numeéricos son convertidos a tipo
booleano, y un segundo paso de postprocesamiento que reconvierte las reglas
de asociacion binarias en cuantitativas. Basdndose en el concepto de particion
del dominio, proponen tres técnicas de particionamiento binario, (bi-particion
basado en media, bi-particion basado en la mediana y minimizaciéon de la
desviacion estandar), quedando éste tltimo por encima de los otros métodos.



40 CAPITULO 2. Revisién de la literatura

Ténica de agrupamiento

Agrupamiento es ampliamente utilizado para implementar algoritmos efi-
cientes QARM. Chien B.-C. et al. [85] proponen un algoritmo eficiente de
agrupamiento jerarquico, basado en variacion de la densidad para resolver
el problema de particionamiento de intervalos. Su principal contribucién es
proveer de un método automatico, para ello implementan DRminer y DBS-
Miner. Estos dos algoritmos utilizan el concepto de densidad para asociar las
caracteristicas de atributos, y para la exploracion de zonas densas. DBSminer
es una consecuencia de DRMInerm e incluyen exploraciéon en conjuntos de
datos de alta dimensionalidad, y su exploracion se reduce a la conexién con
sus vecindades, evitando pasar por todo el espacio poblacional.

MQAR(Mining Quantitative Association Rules based on dense grid) es un
algoritmo que usa una estructura tipo drbol DGFP-tree para el agrupamiento
de subespacios densos[86]. Este resuelve algunos problemas relacionados a
subespacios densos, ademéas del conflicto existente entre parametros (soporte
minimo y confianza mnimo).

Método difuso

Existen situaciones en las que valores de atributos no son expresados con
precision, sino mas bien obedecen a un margen de definicion. Yang J., et
al. [87] utiliza la técnica de agrupacion de FCM (Fuzzy C-means clustering)
para asignar conjuntos de datos cuantitativos a conjuntos de datos difusos.
Utiliza métodos de busqueda bidireccional, de alta a baja y de baja a alta
dimension cuando busca conjuntos difusos de elementos frecuentes. De esta
forma se logra reducir el tiempo de busqueda y mejorar la eficiencia de la
mineria de datos.

Optimizaciéon de intervalos

La aplicacion de métodos evolutivos no es una excepcion en el tratamiento
de esta problematica. Asi pues, la busqueda de intervalos 6ptimos lo convierte
en un problema de optimizacion, por consiguiente, varios son los algoritmos
que han adaptado sus estrategias hacia un problema de optimizacién, basado
en reglas de asociaciéon cuantitativas.

Los algoritmos genéticos han sido los primeros métodos evolutivos apli-
cados en esta probleméatica. En el 2002 Mata J. et al [270][271] usaron un
algoritmo evolutivo, para encontrar los intervalos de cada atributo que con-
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forma un itemset frecuente. La funcién de evaluacion utilizada calcula la
amplitud de estos intervalos. Asi, ellos demostraron obtener resultados satis-
factorios en itemsets frecuentes que no tienen solapamiento.

QUANTMINER |[81] consigue reglas altas en confianza. Su procedimiento
comienza con un conjunto de plantillas de regla, y entonces busca dinami-
camente, los mejores intervalos para los atributos numéricos presentes en la
plantilla. Este algoritmo requiere cierta iteracion con el usuario para cons-
truir el esquema de experimentacion, de esta forma evita la extraccion de
cientos de reglas innecesarias. Existen ciertas desventajas con respecto a la
orientacién a intervalos pequenos, exponiéndose a la pérdida de reglas signi-
ficativas en intervalos de mayor amplitud.

Un algoritmo recientemente desarrollado ha sido aplicado a QARM. Afsha-
ri M., et al. [88] introduce una nueva meta-heuristica eficiente que usa el
algoritmo de optimizacion cuckoo para el ocultamiento de reglas de asocia-
cion consideradas sensibles. En este estudio, también se han introducido tres
funciones que pueden encontrar la solucién con minimos efectos secundarios.
Ademas, se ha definido un operador de inmigracion que mejora la capaci-
dad del algoritmo propuesto para escapar de los 6ptimos locales. Pruebas
experimentales en conjuntos de datos reales y sintéticos han dado resultados
satisfactorios en criterios Hiding failure(HF),Lost Rules (LR), Ghost Rules
(GR), Number of Iterations (NI).

La introduccion de metaheuristicas basadas en poblacién en los tltimos
anos para resolver estos problemas han dado resultados satisfactorios, pues se
ha conseguido, reducir los costos computacionales asociados a los algoritmos
genéticos, debido a su réapida convergencia hacia las soluciones. Beiranvand
V., et al.[89] desarrollan un algoritmo denominado MOPAR, basado en PSO
(Particular Swarm Optimization) para hallar reglas de asociaciéon numéricas
usando un enfoque multiobjetivo. Los resultados mostraron que MOPAR
extrae reglas de asociacion numeéricas confiables (con valores de confianza
cercanos al 95 %), comprensibles e interesantes.

2.3.4. Meétricas de Reglas de Asociaciéon

Medir es importante para evaluar la calidad de una técnica o método, en
este caso es importante estudiar las medidas aplicadas a la calidad de reglas
de asociacion en general, varias investigaciones se han enfocado al respecto
y existen diversas métricas que poner en consideracion.
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La extraccion de reglas de asociacion valiosas, y previamente desconoci-
das en una base de datos puede producir una gran cantidad de soluciones
diferentes, dando lugar a un dificil proceso de anilisis de cada regla. Ade-
més, un gran porcentaje de este conjunto de soluciones puede resultar poco
interesante e indtil. Siendo responsabilidad del usuario, la seleccion mediante
un proceso de cuantificacién de las reglas de asociacion. Para resolver este
problema, diferentes autores han propuesto varias medidas de calidad (ver
basadas en el analisis de las propiedades estadisticas de los datos.

Nombre Ecuacion rango factible
Support Dab [0,1]
Coverage Pa [0,1]
Prevalence Db [0,1]
Confidence Pat [0,1]
; Dab

Llft‘ pusmn [0,1]
Cosine = [0,1]
Leverage Pab — (Pa X Db) [—0,25,0,25]
Conviction p;xfﬁ %, 1

b
Gain bat —p, [-1,1— 2]

Pab _ o,
. B E (B —py) 2 0
Certainty Factor(CF) par? Pa [-1,1]
'““pb P otro caso

Recall Dab [0,1]

Pa ’

abXn+1 1 at1
Laplace I;;,,,'x;(:w ) o sl

J, Pab—(Pa XPb _

NetConf pox(1pe) [-1,1]
Yule'sQ Dot *Pog Pop"Pab. [-1,1]

Pab X Py +Pags X Pab

Tabla 2.3: Métricas de calidad para reglas de asociacion

El principal concepto en la mineria de reglas de asociacion es el “Patron”
P, que es definido como un subconjunto de todo el conjunto de items I =
{l,15,15,...,I,} en un conjunto de datos D, ejemplo P = {[;,..., I} C
I,1 < j,k < m. Una regla de asociaciéon es una implicaciéon de la forma
A — B que es formado desde P, de tal forma que el antecedente A es defi-
nido como A C P, mientras que el consecuente se denota como B = P/A.
Cualquier medida de calidad en este tema esta basado en el nimero de tran-
sacciones del conjunto de datos satisfecho por la regla (denotado como ngp),
el antecedente (n,) y el consecuente (n;). Todos estos valores pueden tam-
bién ser representados como frecuencias relativas, considerando el ntimero n
de transacciones en el conjunto de datos.
Pab = nab/n;Pag = nag/n;pab = nab/”?% = n@/n
Pa = Pab + Py = 1 = PaiPo = Pab + Pap = 1 — py
Pa=DPa+Pgp=1—Dss bpp=pg+rap=1-m
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Support(Soporte) [90]

Es una de las medidas de calidad més conocidas en éste ambito, en sec-
ciones anteriores ya se hizo algunas definiciones y referencias con respecto a
la métrica.

Se define como la frecuencia relativa de ocurrencia de una regla de asocia-
cion A — B, asi soporte(A — B) = pg,. Una caracteristica relevante de esta
meétrica es la simetria, pues esta dado que sop(A — B) = sop(B — A). Los
valores minimo y maximo para esta medida de calidad son 0 y 1, respectiva-
mente. Sin embargo, una regla de asociacion se considera dudosa si se obtiene
uno de estos dos valores. Asi, en situaciones en las que p,, = 1, la regla puede
considerarse irrelevante, debido a que aparece en cualquier transacciéon, por
lo que no proporcionaria ningtin conocimiento nuevo sobre las propiedades de
los datos. Por el contrario, si p,, = 0, entonces la regla no representa ninguna
transaccion, por lo que se considera enganosa.

Adicional a esto, otra propiedad reconocible del soporte de la regla es que
su valor siempre es mayor a cero, cuando se cumple p, + p, > 1, y el valor
méximo esta siempre dado por el valor minimo de los valores p, v py, asi

Pab < Min(pa, pp)-

Coverage y Prevalence [91]

Las medidas de calidad se definen como el soporte en base al antecedente
o respecto del consecuente, respectivamente. “Coverage”, definido como p,,
determina el porcentaje de transacciones en las que aparece el antecedente A.
Por el contrario, la medida de calidad de “Prevalence”, es decir, p,, determina
el porcentaje de transacciones donde aparece el consecuente B. Es de destacar
que, de manera similar al soporte tradicional, estas dos medidas de calidad
operan en el rango |0,1].

Confidence(Confianza) [90]

Es una medida de calidad que aparece en la mayoria de los problemas de

minerfa de reglas de asociacion. Esta medida de la calidad se define como
el porcentaje de transacciones en un conjunto de datos que contiene A y, al
mismo tiempo, también B.
De manera formal, esta medida de calidad se puede expresar como conf(A —
B) = pa/pe, 0 como una estimacion de la probabilidad condicional P(B |
A), su rango de operacion esta entre |0,1] y no es simétrico (conf(A —
B) # conf(B — A)),sin embargo, es posible alguna simetria cuando p, = py
independientemente del valor pg,.
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Lift [92]

También denominado “interés”, es una de las muchas medidas alternativas
de calidad propuestas por diferentes autores. Esta medida de calidad calcula
la relacion entre la Confianza de la regla y su “Prevalence”, como se muestra
en la Tabla 2.3
Se describe como Lift(A — B) = pa/(pa X D), 0 también Lift(A — B) =
conf(A — B)/pp. Esta medida calcula una relacién entre la probabilidad
conjunta de dos variables de observacion (antecedente A y consecuente B)
con respecto a sus probabilidades bajo el supuesto de independencia, note
que la métrica podria producir resultados no validos cuando p, = 0 o p, = 0.
En otras circunstancias su rango de operacion esté entre [0, 7] y es simétrico.
El valor minimo se consigue cuando p,, = 0y p, # 0 y/o py, # 0, mientras
que el valor méximo se alcanza cuando p,, = p, = pp = 1/n (con solo una
transaccion satisfecha dentro del conjunto de datos). Esta métrica también
puede definirse como una medida de correlaciéon, calculando el grado de de-
pendencia entre el antecedente y el consecuente de una regla. Los valores
de “Lift” inferiores a 1 determinan una dependencia negativa (dependencia
positiva para valores superiores a 1), mientras que un valor de 1 significa
independencia.

Cosine [91]

Es una medida de calidad derivada de “Lift”, formalmente es definido
como cosine(A — B) = /Lift X sop = pap/\/Pa X Db, similar a “Lift” con
la diferencia de la raiz cuadrada de los productos entre p, v p, en el de-
nominador de la ecuaciéon. Esta raiz cuadrada significa que “Cosine” so6lo es
influenciado por p., py v pap, pero no por el nimero total de transacciones
N. El intervalo en que la medida opera esta entre |0,1]. Cabe destacar que la
medida de calidad del “Cosine” incluye las siguientes propiedades: (a) tiene
en cuenta tanto el interés como la importancia de una regla de asociacién ya
que contiene dos medidas de calidad importantes en este sentido, es decir,
“Soporte” y “Lift”, (b) Es equivalente a la media geométrica de la medida
de “Confianza” y (c) Similar a “Lift”, métrica “Cosine” tiene la propiedad de
simetria (cosine(A — B) = cosine(B — A)).

Leverage [93]

Fue propuesto por Piatetsky-Shapiro, como medida de calidad bastante
similar a “Lift”. “Leverage” determina qué tan diferente es la co-ocurrencia
del antecedente A y el consecuente B de una regla desde el concepto de in-
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dependencia. También conocida como “Novelty”, formalmente se define como
Leverage(A — B) = pay — (pa X Pb), y toma valores entre [—0,25,0,25], de-
volviendo un valor de cero en casos donde el antecedente y consecuente son
independientes. Finalmente, esta medida también incluye la simetria como
una propiedad relevante (Leverage(A — B) = Leverage(B — A))

Conviction [92]

Fue presentado como una propuesta para representar el grado de implica-
cion de una regla, y los valores cercanos a la unidad indican reglas interesan-
tes. Formalmente se define como Conviction(A — B) = (p, X p;)/p,; tam-
bién puede ser definido asi Conviction(A — B) = (po — (Pa X b))/ (Pa — Pab)-
“Conviction” toma valores en el rango entre [1/n,n/4], el umbral mas bajo
es alcanzado, cuando p, = p; = p,; note que p, = 0 produce una indeter-
minacioén, asimismo el umbral superior se consigue cuando p, = p; = 0,5y

P =1/n.

Gain [94]

También llamado “Centered Confidence (CC)”, formalmente es definido
como gain(A — B) = conf(A — B) — p,. Esta medida produce valores en el
rango de [—1, 1], siendo imposible que tome valores igual a la unidad, note
también que el maximo valor factible es alcanzado cuando p, es minimo y
conf(A — B) es maximo, el valor minimo factible de p; es p, = 1/n, dado que
los valores 0 no producen valores maximos de confianza, es decir, conf(A —
B) = 0. Asimismo el valor maximo para “gain” es igual a gain(A — B) =
1 —1/n, cuando psp = pa y pp = 1/n.

Otras medidas de calidad

Medidas de calidad diversas han sido propuestas por investigadores alre-
dedor del mundo, casi todos los trabajos existentes en el campo de la mineria
de reglas de asociacion incluyen, al menos, una de las medidas de calidad
antes mencionadas, hay muchas otras métricas adicionales que podrian usar-
se en diferentes escenarios. Asi “Certainty factor(CF)”[95] se define como
la ganancia normalizada en el intervalo [—1, 1], “Recall”’[90] se denota como
el porcentaje de transacciones en un conjunto de datos conteniendo B, y
al mismo tiempo también A, la métrica de “Laplace”[90], el “coeficiente de
correlacion de Pearson”[96], “Information Gain (IG)”[96], sebag”[96], Least
Contradiction (LC)”[90],“example” y “Counter Example Rate (ECR)”[90],
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“netcont”[91] descrito como una medida para estimar la fuerza de la regla
de asociacion, “Yule'sQ”[91].

Seleccidon de métricas

La extraccion de reglas de asociacion mediante el uso de algoritmos evolu-
tivos implica la construccion de funciones de ajuste. El problema de optimiza-
cion puede ser de objetivo simple o miltiple, y el principio de funcionamiento
estd en la convergencia a la solucion mediante optimizacion de la o las funcio-
nes objetivo. Una tarea elemental en este proceso es la construccion de estas
funciones, debiendo tener muy claro los conceptos que estan relacionados con
las métricas asociadas, para este caso a la calidad de reglas de asociacion.
El estudio realizado en [97] contribuye significativamente en esta tarea, pues
presenta resultados relacionados a métricas que estan relacionadas entre si,
y que podrian ser usadas al mismo tiempo dentro de la definicion de alguna
funcion de ajuste. Ademés ponen a las medidas de soporte y confianza como
elementales para cualquier buena métrica de calidad, pues éstas son amplia-
mente utilizadas en este tipo de problema. Sin embargo, es esencial que se
usen junto a otras medidas de calidad para conseguir cualquier informaciéon
adicional. Una investigacién realizada para la seleccion de las medidas de
mayor importancia en mineria de reglas de asociaciéon determiné que “Con-
fianza” “Soporte”, “Gain” y “Leverange” son las més correlacionadas en cada
componente principal [98]. Asi, estas podrian ser muy buenas candidatas pa-
ra ser optimizadas mediante alguna técnica de objetivos miltiples.

La eleccion de métricas que reflejen el requerimiento humano real si-
gue siendo un tema abierto. Un enfoque prometedor es utilizar el meta-
aprendizaje para seleccionar o combinar autométicamente las medidas ade-
cuadas. Otra posibilidad es desarrollar una interfaz de usuario interactiva
basada en la interpretacion visual de los datos utilizando una medida se-
leccionada para ayudar al proceso de selecciéon. Los experimentos extensos
que comparan los resultados de las medidas de interés con el requerimien-
to humano real podrian usarse como otro método de andlisis. Dado que las
interacciones del usuario son indispensables en la determinaciéon del interés
de las reglas, es deseable desarrollar nuevas teorias, métodos y herramientas
para facilitar la comprension del usuario.
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2.3.5. Extracciéon de Reglas de Asociacién mediante al-
goritmos evolutivos

El proceso de descubrimiento de Reglas de Asociacion (RA) a partir de

conjuntos de datos es considerado un problema de complejidad NP-dificil.
Asi, si se tiene n elementos en un conjunto de datos, el nimero de itemsets
es 2", el nimero maximo de RAs que pueden ser extraidas de cada itemset es
2% —2. donde k es la longitud del itemset. Asimismo la complejidad de tiempo
de los algoritmos basados en Apriori es O(2") + O(2%). Como resultado la
complejidad para tiempo en los algoritmos de descubrimiento de reglas de
asociacion es O(k x 2™)[99]. Esto demuestra que el tiempo de ejecucion crece
exponencialmente con un aumento en el ntimero de elementos [89].
Los algoritmos ARM tradicionales requieren una cantidad considerable de
tiempo de calculo. Ademas, dependen de la preparacion de los datos, antes
de aplicar el algoritmo, lo que provoca una pérdida de informacién. Ademaés,
un limite definido entre los intervalos en los atributos numéricos y la distin-
cion del grado de pertenencia del intervalo en conjuntos difusos son otros dos
inconvenientes de los métodos ARM convencionales.

Los algoritmos de Computacion Evolutiva (EC) son una estrategia eficien-
te y de vanguardia para encontrar soluciones casi 6ptimas. Los algoritmos EC
codifican el problema en términos de solucion(es) a desarrollar para mejorar
su calidad. Una caracteristica clave de los enfoques de EC es que se pue-
den establecer condiciones de terminacion estrictas para limitar el tiempo de
calculo mientras se puede obtener una solucion casi 6ptima. Ademas, el uso
de algoritmos EC permite el descubrimiento de reglas de asociacion sin el
paso previo correspondiente a la generacion de itemsets. Esto conduce a una
reduccion en el célculo del tiempo [100].

En las tltima década, varios investigadores han presentado el descubri-
miento de las RA basadas en metaheuristicas para abordar las limitaciones
de los enfoques tradicionales. En algunos trabajos de revision que cubren un
area pequena de ARM evolutivo. Un analisis comparativo de tres métodos
ARM evolutivos mostro la eficacia de GA(Genetic Algorithm) para minar
AR cuantitativos (QAR) [I7]. Asimismo en otro trabajo[101] se estudio la
aplicacion de tres enfoques metaheuristicos (incluidos GA, PSO y ACO(Ant
Colony Optimization)) para la mineria de itemsets frecuentes y la mineria
de itemsets con alta utilidad (HUIM). Algunos de los métodos ARM que se
basan en algoritmos evolutivos multiobjetivo se pueden encontrar en [102].
En 2014, los autores categorizaron los algoritmos en tres tipos: ARM ca-
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tegorico, ARM difuso y ARM numérico. Ventura y Luna [103] describieron
algunos de los métodos construidos en base a la programacion genética guia-
da por gramética (G3P) para la extraccion de AR. Se publico una revision de
la optimizacion multiobjetivo en ARM [104], que analiz6 ARM en términos
de diferentes aspectos como representaciones cromosomicas, operadores ge-
néticos y funciones de aptitud. Asimismo otros autores[105] presentaron una
revision mas reciente en comparacion a este ltimo enfoque. [106] revisaron
los enfoques evolutivos de ARM publicados en 2011. Ghafari y Tjortjis [107]
proporcionaron un estudio comparativo de ciertos algoritmos evolutivos de

ARM.
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Figura 2.11: Namero de publicaciones sobre ARM entre anos 2000 y 2019[108]

De una variedad de articulos recopilados en el estudio llevado a cabo
por [108], se seleccionaron 214 articulos. Dentro de estos 214 articulos se
propusieron un total de 219 algoritmos ARM. La Figura [2.11] muestra la
distribucion de los articulos recopilados publicados entre 2000 y 2019. Tal
como se presenta, el mayor nimero de articulos se propuso en 2017 (23 de
214, 10 %). Esta figura demuestra que el ARM evolutivo se ha convertido en
un tema popular en los dltimos anos. Adicional, proponen una clasificacion
que divide los algoritmos ARM en cuatro grupos.

1. Técnicas basadas en Computacion Evolutiva, que incluyen (enfoques
basados en algoritmos genéticos (GA) y Evolucion diferencial (DE))

2. Inteligencia basada en enjambres
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3. Optimizacion basada en Honey Bee (HBO)

4. Hibridacién aplicado a la mineria de reglas de asociacion

Debido a la naturaleza de los espacios de gran dimension, ARM es dificil
de resolver. Por lo tanto, los métodos heuristicos tradicionales no pueden
proporcionar soluciones sofisticadas, lo que ha dado lugar a una mayor popu-
laridad de enfoques de optimizacién innovadores no exactos conocidos como
algoritmos EC. Estos enfoques utilizan un proceso heuristico iterativo para
buscar en el espacio del problema y producir una solucién suficientemente
buena [109]. Basados en poblacion y de soluciéon tnica son las dos categorias
principales de algoritmos metaheuristicos. Un enfoque basado en la poblaciéon
parte de un conjunto de soluciones aleatorias iniciales. El algoritmo intenta
alcanzar una solucién 6ptima a través de operadores probabilisticos inspi-
rados en la naturaleza, que acercan progresivamente a la poblacién hacia
mejores soluciones. Algunos ejemplos son GA, PSO y ACO. En los casos de
solucion tnica, que también toman denominaciones como métodos de tra-
yectoria, un algoritmo parte de una solucion aleatoria inicial. Luego, genera
iterativamente una nueva solucién utilizando la anterior hasta que se alcanza
un namero especifico de iteraciones. El recocido simulado (SA) y la bisqueda
tabt son dos ejemplos clasicos.

Otra clasificacion para los algoritmos EC son los inspirados en la natura-
leza y no inspirados en la naturaleza [110]. Los algoritmos inspirados en la
naturaleza se clasifican en cuatro grupos: bio-inspirados, inspirados en la fisi-
ca, inspirados en la geografia e inspirados en la cultura social. Los algoritmos
bio-inspirados estan influenciados por la ciencia biologica. Los algoritmos ba-
sados en inteligencia de enjambre y basados en la evolucién son dos clases de
algoritmos bio-inspirados; el origen de estos enfoques es el comportamiento
biologico de los objetos naturales. Los enfoques de inteligencia de enjambre
simulan los comportamientos colectivos de enjambres sociales de aves o in-
sectos que viven en una colonia. Los algoritmos basados en la evolucion se
inspiran en los principios darwinianos de la capacidad de la naturaleza para
desarrollar seres vivos que se adapten bien a su entorno. Los algoritmos ins-
pirados en la fisica que buscan el espacio del problema se derivan de reglas
fisico-quimicas. Dos ejemplos son SA y el algoritmo de blsqueda gravita-
cional (GSA). Los algoritmos inspirados en la geografia generan soluciones
aleatorias en el espacio de bisqueda geogréfica; busqueda Tabtu entra en esta
categoria. Los algoritmos inspirados en la cultura social se basan en los siste-
mas sociales y culturales de optimizacion. El algoritmo memético es un buen
ejemplo de este tipo de algoritmo, que utiliza la bisqueda heuristica local pa-
ra imitar el proceso de mutacién. Ademas de las metaheuristicas inspiradas
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en la naturaleza, algunos algoritmos que no forman parte de este conjunto
estan basados en fuentes, que no estan relacionadas con la naturaleza, como
la sociedad humana. Por ejemplo, el algoritmo de campeonato de liga [111]
simula un entorno de campeonato con equipos artificiales que juegan en una
liga artificial durante varias iteraciones.

ARM Evolutivos

(219)
Conceptos Evolutivos Inteligencia de Enjambres Inspiracion fisica Hibridacion
(123;56.3%) (82;37.4%) (3;1.3%) (11;5%)
Princioios Genéti . K Basado en ACO
rincipios Genéticos Evolucién Diferencial (14:6.4%)
(120;55%) (3;1.3%)
l Basado en PSO
¢ ¢ ¢ ) (34;15.5%)
AG basicos Basado en PG MOGA
(65;29.8%) (21;9.2%) (34;15.5%)
Basado en HBO

(23:10.5%)

Basado en BA
(7;3.2%)

Otros
> (4;1.8%)

Figura 2.12: Taxonomia de algoritmos ARMs Evolutivos, tomado de [T08]

De manera general, en el campo ARM, se han utilizado muchos algorit-
mos de EC para abordar los desafios de los algoritmos ARM tradicionales en
términos de reduccion del tiempo y el nimero de patrones extraidos de con-
juntos de datos a gran escala. En la Figura [2.12] se presenta una clasificacion
de los algoritmos ARM evolutivos. De una muestra de 219 métodos ARM
basados en el estudio realizado por [108], la mayoria utiliza GA para extraer
RA (54 %; 120 de 219). Debido a la gran cantidad de métodos basados en la
genética, se dividen en tres grupos: GA bésica, Programacion genética (PG)
y GA multiobjetivo (MOGA).

A continuacién se describe las dos divisiones méas importantes, aquellos
basados en la computacion evolutiva y los que se relacionan con la inteligencia
de enjambres.
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Algoritmos Genéticos para ARM

Los algoritmos evolutivos son métodos de buisqueda estocasticos basados
en ideas evolutivas sobre la seleccién natural y la genética. Estos algoritmos
usan operadores biologicos asi como cruce, mutacion y seleccion natural. La
adaptabilidad y auto-organizacion son dos caracteristicas principales de es-
tos algoritmos. En algoritmos basados en la evoluciéon, la poblacién entera
es remplazado por una nueva generaciéon usando operadores naturales como
cruce y mutacion.

Algoritmos Genéticos es el método mas popular y ampliamente utilizado,
de manera general consta de cinco fases: inicializacion, evaluacion, reproduc-
cion, cruce y mutacion. La representacion més comin de un cromosoma en
este tipo de problema es mediante una secuencia binaria de longitud fija,
la poblacién inicial es generada de forma aleatoria al comienzo de la eje-
cucién, cada cromosoma es evaluada mediante una funciéon de aptitud para
seleccionar los individuos que daran lugar a la descendencia.

Dominio del Atributo  ; i /

Mutacién

I u
N m |

Figura 2.13: Operadores cruce y mutaciéon

La mutacion y el cruce (Figura son operadores que dan lugar a
un nuevo individuo, mejorando su calidad, de forma alterna pueden existir
diversas representaciones de los individuos en esta clase de algoritmos po-
blacionales. El GA aplicado a ARM fue formalmente descrito en un trabajo
realizado por Wang y Bridges [112]. Los trabajos iniciales sobre aplicacion de
GA para ARM estuvieron asociado a una fase postprocesamiento de los algo-
ritmos ARM convencionales, donde variantes del algoritmo Apriori se usaban
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para identificar las Reglas de Asociacion y los GA se aplicaban en una etapa
de optimizacion [I13|[114]. Varios esfuerzos en todos los procesos que com-
ponen la estructura del GA se han venido realizando, asi por ejemplo [113]
disenaron mediante aprendizaje supervisado una estrategia para identificar
puntos de corte méas precisos en la definicién de intervalos sobre atributos
continuos. Asimismo se introdujeron mejoras en relacion a los operadores
de cruce|l16] y mutacion|[I15], ademéas alternativamente se han experimen-
tado con tasas de mutacion adaptativas (con céalculo de la probabilidad de
mutacion en cada iteracion), sin embargo, los tiempos de respuesta no fue-
ron favorables. ARMGA[L17] es un algoritmo bien conocido para mineria de
QARs, su tnico defecto es la generacion de soluciones no admisibles, sin em-
bargo, multiples mejoras se han realizado, como la aplicacion de multiples
semillas para la generaciéon de una poblacion inicial efectiva [I18]. Adicional
a esto, ARMGA también has sido extendido para extraer QARs positivas y
negativas [119],[267].

ARM multinivel es una estrategia eficaz para descubrir relaciones entre

atributos. La mayoria de los algoritmos ARM descubren las AR en un solo
nivel de abstraccion (NDA) de los items. En algunas aplicaciones, se requiere
que las asociaciones se extraigan en miltiples NDA. Por ejemplo, un tomador
de decisiones no necesita informacion sobre el pan de trigo y el pan blanco,
que son dos tipos de pan. Por lo tanto, la regla pan — leche puede ser mas
util para el tomador de decisiones que la regla pan : trigo — lacteos : leche.
Extraer AR en diferentes NDA es mas informativo que un solo nivel.
La taxonomia de categorizaciones es esencial para la mineria de AR multi-
nivel en los que los conceptos de nivel primitivo se generalizan a los de alto
nivel. En cada nivel de abstraccion, existe su propio umbral de soporte mini-
mo. Los elementos del nivel superior tienen mayor soporte y viceversa. Por
lo tanto, para encontrar asociaciones en niveles de abstraccion bajos, se debe
reducir el soporte minimo. Diferentes umbrales de soportes y/o confianzas
minimos pueden ser configurados en cada nivel|120)].

Wang y Bridges[I112] publicaron por primera vez el problema de aplicar
conjuntos difusos sobre ARM basado en GA para el ajuste de las Funciones
Miembro (FM) baséndose en la similitud de los AR difusas. Entiéndase que
ARM-difuso es el proceso de utilizar el conjunto difuso y los conceptos de
FMs en QARM. ARM-difuso hace una transiciéon suave entre un miembro y
un no miembro de un conjunto, haciendo que el resultado sea mas interpreta-
tivo que el ARM preciso [121][122]. En ARM difuso, los valores de atributos
numeéricos se representan en términos de términos lingiiisticos. Las FM se
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utilizan primero para transformar cada valor numérico en términos lingiiisti-
cos. Luego, la cardinalidad escalar de cada término lingiiistico se calcula en
todas las transacciones. Finalmente, el proceso de mineria basado en recuen-
tos difusos se realiza para encontrar AR difusos (FAR).

Uno de los principales desafios en ARM-difuso es encontrar un conjunto de
FM adecuados. Propuestas presentadas por [123],[124], describen un método
de agrupamiento basado en GA para encontrar un nimero dado de FM, las
FM con los puntos de centroide 6ptimos se utilizan para extraer AR. Otro
método basado en agrupamiento fue propuesto por [125][126]. Una base de
datos se agrupa a través de k-medias para reducir el tiempo de ejecucion y el
escaneo de la base de datos. Sin embargo, este método no es eficiente porque
la evaluacion de cromosomas en grupos requiere una cantidad de tiempo sig-
nificativa. Ademaés en [127], propusieron una solucién para extraer términos
lingiiisticos y sus FM para datos cuantitativos. Cada individuo consta de dos
tipos de genes: genes de control para determinar si las FM son activos y genes
paramétricos que codifican FM para un elemento. Otro aporte interesante se
define en [128], consiste de un ARM basado en GA para encontrar reglas de
asociacion difusas(FAR) en problemas de clasificacion. El namero y la for-
ma de las FM en cada atributo y el soporte difuso minimo se determinan
automaticamente mediante un cromosoma binario. El valor de aptitud es la
maximizacion de la tasa de precision de clasificacion y la minimizacion del
namero de reglas difusas. En [129], las FM se optimizaron de modo que se
minimizaran el soporte y la confianza. Las FM se seleccionan maximizando
el nimero de conjuntos de elementos grandes y el promedio del intervalo de
confianza. En el método propuesto en [130)], se utilizo representacion lingiiis-
tica de 2 tuplas para reducir el espacio de busqueda. En [I31] se aplic6 una
representacion lingiiistica de 3 tuplas para derivar FM, y luego se adapto
un algoritmo basado en el crecimiento de FP utilizando las FM. Por otra
parte en [I32] se present6 una nueva representaciéon cromosodmica para las
FM considerando la estructura de las FM y su relacion. Se propusieron dos
heuristicas para reducir la disposicion inapropiada de FM y reducir el espacio
de bisqueda.

Algoritmos Meméticos (AMs) son un tipo de metaheuristicas que
combinan un conjunto de técnicas de busqueda local dentro de un ambien-
te evolutivo [I33]. Un AM robusto consiste de una lista de algoritmos de
bisqueda locales que tienen varios mecanismos de trabajo para permitir la
exploracion de manera complementaria. Asi, el equilibrio entre biisqueda glo-
bal y local representa el funcionamiento satisfactorio de un AM [I34]. Por
lo general, los métodos de EC, como los GA, requieren tiempos de célculo
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prolongados, la evaluacion de los cromosomas es un desafio. En este sentido
se han presentado diferentes mecanismos que reducen la complejidad tem-
poral de la evaluaciéon cromosémica. Un mecanismo que combina de grandes
conjuntos de 1-itemset y FM para evaluar los cromosomas es una propuesta
de [275]. De hecho, calcular conjuntos grandes de 1-itemset requiere mucho
tiempo, una mejora al enfoque fue introducida por [274] a través de k-medias
para juntar una poblacion en grupos, lo que aceler6 el proceso de evaluacion.
Mas extensiones fueron propuestas por [I35], mediante el uso de un método
de dos fases: el soporte minimo y las FM se encuentran en la primera fase,
mientras que las reglas difusas se extraen en el segundo paso [136]. Estrate-
gias de divide y venceras [121][275] para manejar el problema del tiempo de
ejecucion en el que hay una poblacion para el soporte minimo de cada item y
FM. Las mejores FM de todas las poblaciones se utilizan para extraer FAR.
Los autores [I37][I38] también disefiaron una paralelizacion de [274] utili-
zando arquitectura maestro/esclavo en la que los procesos asociados al GA
se realizan en procesadores maestros, mientras que las tareas de evaluaciéon
de aptitud se distribuyen en procesadores esclavos. Una version producto de
la combinacion entre la arquitectura paralela maestro/esclavo propuesta en
[137] v la técnica ARM basada en clasteres [125][126][121] para reducir el
tiempo de ejecucion de evaluacion de los cromosomas. La arquitectura de
CPU/GPU es otra estrategia para manejar el problema de descubrir RA en
el contexto de “bigdata”. Todas las reglas se generan utilizando una CPU de
varios nucleos a partir de varios subespacios independientes, mientras que las
reglas se evalian en unidades de procesamiento de graficos (GPU) [139).

En el contexto de ARM cuantitativo, el algoritmo GENetic ARs (GE-
NAR) [271] es el primer esfuerzo que incluye intervalos minimos y maximos
para cada atributo cuantitativo. La longitud de cada regla es igual al name-
ro de atributos, y el consecuente de la regla define como el tltimo atributo.
La funcién de ajuste se diseno utilizando el nimero de registros cubiertos.
El algoritmo (GAR) [270], que es una extension del anterior, extrae itemsets
frecuentes sin discretizacion previa de los atributos. En los algoritmos GAR y
GENAR, cada individuo esta representado por tres grupos de genes. En cada
grupo, el primer gen representa el atributo, mientras que los genes restantes
indican los limites minimo y méaximo del intervalo. Una limitacion es que el
tamano de los individuos puede ser diferente entre poblaciones. Esto conduce
a la degradacion del rendimiento de los operadores de cruce y mutacion. El
algoritmo GAR se amplio en [140] para datos con variables tanto continuas
como nominales.
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Recientemente, algunos trabajos han combinado GA con técnicas de apren-
dizaje automatico como las redes neuronales [141] y mapas auto-organizados
(en inglés, self-organizing map, SOM) [142] para realizar eficazmente ARM.
Un SOM es un tipo de red neuronal artificial, que es entrenada usando apren-
dizaje no supervisado para producir una representacion discreta del espacio
de las muestras de entrada, llamado mapa. En [142], se utiliz6 primero un
SOM para generar patrones frecuentes agrupados precisos, y luego se utili-
z6 GAs para generar RA positivas y negativas. Un método ARM temporal
hibrido fue presentado en [143], este método mejord la precision de las pre-
dicciones de trafico, como se indica a continuacion. Primero, un algoritmo
de agrupamiento, DBSCAN, se aplica para encontrar el ambiente de trafico.
Luego, las RA temporales se extraen utilizando un enfoque de mineria de
reglas basado en GA. Por tdltimo, se utiliza un mecanismo de clasificacion
para predecir el nivel de congestion del trafico.

Programaciéon Genética para ARM

La programacion genética (PG) es una clase de GA para optimizar pro-

gramas de computadora. PG representa un problema como arbol, mientras
que GAs usan una estructura de cadena [144]. A diferencia de GA, el tamano
de los individuos no se fija en PG [145]. La programacion de redes genéticas
(del inglés Genetic Network Programming - GNP) es otra mejora de GA,
donde el genoma es una estructura de red que se utiliza para manejar la baja
eficiencia de busqueda de PG [146].
Una estructura basica de GNP consta de tres tipos de nodos: nodo de inicio,
nodo de decision y nodo de procesamiento. Un nodo de inicio indica la prime-
ra posicion a ejecutar, un nodo de decision sirve como funciones de selecciéon
y determina el siguiente nodo, y nodo de procesamiento representa ciertas
acciones funcionales.

En ARM basado en GNP, los items y sus valores corresponden a las
funciones de los nodos de decision. Las reglas de asociacion se representan
utilizando las conexiones entre estos nodos. Hay un nodo de procesamiento
para cada nodo de decision. Un atributo se mueve a otro nodo de decision
si se satisface, de lo contrario, se traslada a otro nodo de procesamiento. El
ARM basado en el GNP ha atraido la atencion recientemente [147][148]. Es-
tas contribuciones se centran principalmente en las RA de clase. El uso de
GNP para ARM fue propuesto por primera vez por [148], para descubrir RA
de clase, aqui los atributos de la base de datos corresponden a los nodos de
decision y las RA estan representados por las conexiones de los nodos.
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3P es una extension de PG que usa la graméatica para aplicar restriccio-
nes en arboles GP [149]. En G3P, cada individuo es un arbol de derivacion
que se genera usando gramatica de contexto libre, donde las restricciones
gramaticales se generan aplicando un conjunto de reglas de produccion. La
profundidad maxima del arbol se determina para evitar arboles muy profun-
dos.

En general, PG para ARM se ha aplicado en menor grado que GAs.
RA para clasificacion y AR binarios han sido el nicho de estudio para esta
técnica, debido a una menor complejidad tanto en implementacion como en
representacion directa de GAs. Ademaés, PG se puede utilizar como algoritmo
de busqueda y también como algoritmo de clasificacion. Debido a la repre-
sentacion flexible, los métodos basados en PG pueden manejar conjuntos de
datos a gran escala. La notable superioridad de G3P en relaciéon a GNP es
evidente en cuanto al grado de aplicacion en los tltimos anos, un aspecto
relevante es la estrategia de codificacion G3P, que permite iniciar el proceso
evolutivo con individuos factibles, y en cada iteracién se eliminan aquellos
que tienen calidad inferior, para mantener a los individuos con reglas de
asociacion relevantes.

Algoritmos Genéticos Multiobjetivo para ARM

La optimizacién multiobjetivo intenta lograr una compensacion entre di-
ferentes funciones de rendimiento en conflicto utilizando un conjunto de so-
luciones no dominadas [I50]. Por ejemplo, lo més comin, las AR pueden
evaluarse tanto en las medidas de su soporte y confianza. Segtn las preferen-
cias del usuario, se selecciona una tinica solucion del conjunto. Este esquema
se utiliza principalmente en clasificacién y agrupamiento. Por otro lado, en
ARM, todas las soluciones no dominadas son consideradas como el conjunto
final.

MOGA (Multi-Objective Genetic Algorithm) se ha vuelto cada vez mas po-
pular en el area de ARM y varios métodos de ARM han utilizado maltiples
medidas en el proceso de evaluacion. La investigacion sobre MOGA para
ARM comenz6 en 2004, en la que se utilizo6 MOGA para el descubrimiento
de FMs [I51][I52]. Funciones asociadas al tamano de los itemsets y al tiempo
necesario para determinar conjuntos difusos se definieron como dos objetivos
en [153], se utilizé6 un GA basada en 6ptimo de Pareto para abordar el conflic-
to de objetivos. Por otra parte el soporte, la confianza y el nimero de conjun-
tos difusos se incluyeron en [I52] como tres objetivos. Un MOGA multinivel
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es propuesto por [I54], para mineria de FMs y FARs, el algoritmo primero
codifica las FMs de cada clase de elemento(categoria) en un cromosoma de
acuerdo con la taxonomia dada. Luego se consideran dos funciones objetivos.
El primero es la cantidad de conocimiento extraido en los diferentes niveles
y el segundo es la idoneidad de las FM. Estas dos funciones objetivo fueron
adoptados posteriormente por SPEA2[155][I56][157] para mineria de FMs y
FARs. Medidas adicionales asociadas a la fuerza de asociacion, el interés y
la comprensibilidad fueron considerados por [I58] para FARs. NMEEF-SD
[159], es un algoritmo multiobjetivo no dominado para extracciéon de reglas
difusas para el descubrimiento de subgrupos, basado en el modelo conocido
NSGA-II, pero esté orientado hacia el descubrimiento de subgrupos interpre-
tables y de alta calidad. De manera analoga en [160][161] aplicaron NSGA-II
para la extraccién de patrones difusos desde datos cuantitativo.

Muchos de los esfuerzos de MOGA basados en ARM estuvieron enfocados
en la minerfa de RA a partir de conjuntos de datos cuantitativos (QARM).
En [162], el método define la confianza, el interés y la comprensibilidad como
objetivos diferentes para la optimizacién multiobjetivo que se amplifica con
el enfoque de algoritmos genéticos, y las mejores reglas se obtienen a través
del 6ptimo de Pareto. En otro trabajo de [I63] se desarrollo un algoritmo
evolutivo multiobjetivo para QARM, el proposito fue tratar el problema aso-
ciado al descubrimiento de genes mas relevantes e identificar las relaciones
reguladoras directas entre ellos, todo esto desde micro-arreglos de datos sin
un paso previo de discretizacion. [149] utilizo G3P con capacidades para la
extraccion de AR tanto cualitativas como numeéricas en un simple paso, es-
ta propuesta combina las bondades de G3P con la filosofia de las técnicas

NSGA-TT y SPEA2.

Una propuesta nueva es introducida por [164], basado en la representacion
de los individuos, operadores genéticos nuevos y un esquema de aprendizaje
basado en ventanas, para alcanzar una mejor escalabilidad de las técnicas
de QARM basadas en GA. Esto permite manejar conjuntos de datos a gran
escala sin pérdida de calidad en los resultados obtenidos. Especificamente,
las técnicas propuestas se integran en el algoritmo evolutivo multiobjetivo
denominado QARGA-M para evaluar su desempeno. Tanto la versiéon estan-
dar como la mejorada de QARGA-M se han probado en varios conjuntos de
datos que presentan un ntimero diferente de atributos e instancias.

En un contexto mas centrado en la afinidad de productos y requerimientos
de consumidores, [165] propone un método para generar AR considerando la
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ambigiiedad de los requerimientos de los consumidores, lidia tanto con atri-
butos categoricos como cuantitativos en el proceso. El trabajo [166] propone
una metodologia para encontrar las configuraciones més adecuadas en funciéon
del conjunto de objetivos a optimizar y medidas de distancia para jerarquizar
las soluciones no dominadas. Para ello, se analizan varias medidas de calidad
que seleccionan el mejor conjunto de ellas para optimizar. Ademas, se aplican
estrategias diferentes para reemplazar la distancia de aglomeracion (Crow-
ding) utilizada por NSGA-II, esto ayuda a clasificar las soluciones en cada
frente de Pareto, debido a que dicha distancia no es adecuada para manejar
problemas de muchos objetivos. Las mejoras propuestas se han integrado en
el algoritmo multiobjetivo denominado MOQAR.

El algoritmo (Rare-PEARs)[99] da una oportunidad a cada regla con dife-
rente longitud y apariencia para ser creada. Por lo tanto, se pueden encontrar
varias reglas interesantes, raras o interesantes y raras. Algunas de estas re-
glas pueden resultar poco interesantes (aquellas que contienen conjuntos de
elementos frecuentes). Sin embargo, se trata de evitarlos con Rare-PEARs.
Para lograr este objetivo, el método descompone el proceso de extraccion de
reglas de asociacion subproblemas, y cada subproblema es manejado por un
subproceso independiente durante la ejecucion de Rare-PEARs. Cada sub-
proceso comienza individualmente con una poblaciéon inicial diferente. Luego
explora el espacio de bisqueda de su subproblema correspondiente para en-
contrar reglas con intervalos semi6ptimos para cada uno de los atributos.

[283]|280] extendieron NSGA-II para QARM, en este realiza el aprendiza-
je evolutivo de los intervalos de los atributos y una selecciéon de condiciones
para cada regla. El algoritmo NSGA-TI-QAR [283] utiliza un cruce multipun-
to. Se utilizan dos mutaciones diferentes para dos partes de un cromosoma.
Una estrategia similar fue aplicado en [279] para descubrimiento de QARs
positivas y negativas.

Evolucién Diferencial para ARM

Evoluciéon Diferencial (DE)[I67] es un algoritmo sencillo y robusto basa-
do en poblaciones y ha surgido como una de las familias mas competitivas
y versatiles de enfoques de computaciéon evolutiva para resolver numerosos
problemas del mundo real [I68]. En el algoritmo DE se utilizan operadores de
origen genético como el cruce, la mutacion y la seleccion. Aunque el proceso
de evolucion de DE es similar a GA, se basa en una operaciéon de mutacion
en lugar de cruzamiento. DE se realiza sobre la base de las diferencias entre
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pares de soluciones que guian la busqueda adicional [169]. Las operaciones
de mutacion, cruce y seleccion se realizan utilizando las ecuaciones y
2.4 respectivamente [170].

v =g + F(ap; — 2)) (2.4)
G o
¢ ) oz, ifrand;; [0,1] <CRor i = irana
Yig = { UZGJ] otherwise (2.5)
G s G G
a1 ) oug if fug) < f(af)
U= { ¢ otherwise (2.6)

En la Ecuacion 2.4 G indica la generacion actual y F es el factor de es-
cala utilizado para determinar la longitud de exploracién. Hay dos tipos de
operacion de cruce: cruce binario (uniforme) y cruce exponencial. La Ecua-
cion presenta el cruce binario en esta ecuacion rand, ;[0, 1] es un nimero
aleatorio entre [0,1] y C'R es la tasa de cruce, la Ecuacion compara la
calidad de la solucién obtenida por el operador de cruce con la calidad de
su vector objetivo correspondiente, para especificar la solucion que sobrevi-
vird para la préoxima generacion. La eleccion de los valores F'y C'R juega
un papel significativo en el éxito de DE y la velocidad de convergencia. Los
mecanismos de adaptacion automatica de parametros son mas beneficiosos
para el desempeno de DFE que una seleccion fija.

El uso de un DE mult-iobjetivo basado en Pareto para extraer AR nu-
méricas fue la primera contribucion en el campo ARM [277]. Se consideraron
las medidas de soporte, confianza, comprensibilidad y amplitud como cuatro
objetivos para formular ARM como un problema de optimizaciéon multiob-
jetivo. Las primeras tres medidas son objetivos de maximizacién, mientras
que el ultimo criterio es el objetivo de minimizacion. Los AR se extraen di-
rectamente sin generar itemsets frecuentes y sin determinar los umbrales de
soporte y confianza. En el trabajo [I71], los autores presentaron un método
ARM basado en DE para conjuntos de datos con atributos tanto numéricos
como categoricos. El soporte y la confianza se combinan en una funciéon de
aptitud como un solo problema de optimizacion objetivo. En [172] se propuso
una modificaciéon de DE que es capaz de controlar estrictamente el riesgo de
reglas difusas falsas a través de dos pruebas estadisticas sobre reglas.

2.3.6. Algoritmos basados en inteligencia de enjambres
para ARM

Los algoritmos de inteligencia de enjambres se inspiran en el compor-
tamiento colectivo de enjambres como pajaros, peces, abejas y colonias de
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hormigas. Los miembros de la poblacion de un enjambre actualizan sus po-
siciones para que se ajusten al entorno respectivo [I73]. Esta capacidad de
inteligencia de enjambre ha atraido un gran interés en las dltimas dos déca-
das, y muchos algoritmos de optimizaciéon basados en inteligencia de enjambre
han ganado una gran popularidad en ARM.

Optimizacién por colonia de hormigas para ARM

El enfoque ACO (del inglés Ant Colony Optimization) para resolver pro-
blemas computacionales se inspir6 en el comportamiento de bisqueda de
alimento de las hormigas reales. Las hormigas comienzan a explorar al azar
el area que rodea el nido [I74]. Después de encontrar fuentes de alimento,
las hormigas llevan parte del alimento al nido después de evaluar la cantidad
y calidad del alimento. Las hormigas construyen soluciones viajando en una
grafica. Durante el viaje de regreso, dejan feromonas quimicas en su camino
para otras hormigas en funciéon de la cantidad y calidad de la comida [144].
Este proceso ayuda a las hormigas a descubrir la direccién més corta entre
el nido y la buena fuente de alimento que fue previamente explorada por las
otras hormigas.

Sistema de Colonia de Hormigas (ACS pos us siglas en inglés)[I75] ha
sido la variante mas comun de ACO. En el enfoque ACS, la transicion de
estados y las reglas de actualizacion de feromonas se mejoraron para obtener
mayor efectividad.

ACS se ha aplicado con éxito para optimizar problemas NP-dificiles. Uno de
los primeros trabajos de ACS para ARM fue introducido por [176]. En la
primera fase, la técnica de K-medias y ACS se combinaron para agrupar una
base de datos y, en el segundo paso, las AR se descubren a través de ACS.
Adicional a esto, un enfoque para variables de dominio continuo se desarrollo
en [I77]. Las contribuciones [I78][I79] propusieron dos algoritmos basados en
ACS para optimizar las FM en espacio discreto para FAR.

Estos métodos se ampliaron a un espacio de solucién continuo en [180]|I8T].
Sin embargo, este tltimo no fija bordes y nodos en el proceso de buisqueda, a
diferencia de otros métodos que utilizan un mapa de ruta fijo con los nodos
v bordes discretizados. Mejoras significativas se realizaron sobre [179)] utili-
zando un proceso de busqueda jerarquica, las bisquedas aproximadas con
escalas grandes se realizan inicialmente en las primeras generaciones, y luego
las escalas se ajustan a espacios reducidos para bisquedas precisas.
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La programacién de hormigas es una nueva variante de ACO, que mejora
la capacidad de la programacién automatica para crear programas informa-
ticos. En este enfoque se utiliza una estructura de arbol para representar
a un individuo [I82]. Extensiones enfocados en programacion de hormigas
multiobjetivo[I83], también son aportes interesantes sobre el tema, en este
contexto para limitar el espacio de biisqueda y asegurar la generacion de
individuos validos, se aplic6 gramatica libre de contexto. Este enfoque fue
mejorado por [183] tras formular una funcién de aptitud basada en Pareto
utilizando soporte y confianza; también presentaron una gramética de hor-
migas monoobjetivo para ARM utilizando una funciéon de aptitud escalar. Se
desarrollaron dos algoritmos basados en programacion de hormigas para AR
raras[184], el uno se basé en la funcién de aptitud de un solo objetivo y el
otro multiobjetivo basado en soporte y lift.

En general, existe una mayor tendencia hacia el desarrollo de algoritmos
con enfoques sobre ARM difuso y ARM binario, funciones tanto monoobjeti-
vo y multiobjetivo han sido implementadas, aunque existe mayor preferencia
sobre el primero. En resumen, ACO representa un problema en forma de
grafo, que es mas flexible que las otras técnicas metaheuristicas conocidas
como GA y PSO. Sin embargo, la representacion grafica y la codificacion del
problema como nodos influyen en el rendimiento. De hecho, debido al me-
jor rendimiento de ACS en comparacion con ACO, todos los métodos ARM
utilizan ACS para hacer evolucionar el problema.

Optimizacién por inteligencia de enjambres para ARM

Optimizacion por enjambre de particulas (del inglés Particle Swarm Opti-
mization (PSO))[185] es un algoritmo de optimizacion basado en la poblacion
que se inspir6 en el comportamiento social de los animales, como el vuelo de
las aves y la formacion de bancos de peces. Eficientemente, la simplicidad
y la rapida tasa de convergencia son las principales ventajas de PSO. Cada
particula representa a una solucién del problema y tiene la velocidad que
representa una direccion de vuelo hacia otras soluciones. en detalle, existen
cuatro conceptos asociados a PSO:

L. Xl(t) - (XilaXi27 e 7XZD> Slljeto a: XL,n(t) € [ln,un], 1 S n S N
2. pbest;(t) = (pi1, Di2, -+ DiD)
3. gbesti(t) = (gi1, G2, > 9iD)

4. vi(t) = (vir, vig, - -+, Vip)



62 CAPITULO 2. Revisién de la literatura

El término X;(t) es la posicién de la i,,, particula en la ¢, iteracion
pbest;(t) y gbest;(t) son la mejor solucion local y global respectivamente,
v;(t) es la velocidad de la particula ¢ en la t,,, iteracion; durante cada itera-
cion las propiedades de cada particula de la poblacion es actualizado en base
a pbest y gbest.

Una técnica PSO con enfoque multiobjetivo fue introducida por [186)]
como una estrategia de busqueda para mineria de reglas de asociacion pa-
ra clasificacion, la extension de PSO utiliza una medida de similitud para
la biisqueda de vecindarios con la idea de almacenar las mejores particulas
globales encontradas de manera multiobjetivo. Trabajos basados en PSO no
lineal dirigidos hacia la mineria de FARs fueron realizados por [184], cada
FM se genera en base a la mejor particula de la poblacion.

La continua introduccion de mejoras sobre PSO han dado lugar a otras
contribuciones tales como: [I187][I88|[189], el primero de estos trabajos men-
cionados mejordé PSO utilizando un operador adicional en las formas de mu-
tacion de GA, este operador se utiliza después de la fase de inicializacion de
PSO, Los itemsets frecuentes se generan primero utilizando Apriori, y lue-
go se aplica el algoritmo PSO mejorado para optimizarlos. En el siguiente
trabajo, los autores calcularon parametros de control en PSO basados en la
estimacion del estado de evoluciéon y adaptaron el peso de inercia basandose
sobre los valores de aptitud. El dltimo trabajo mencionado al inicio de este
parrafo, se introdujo una mejora en PSO para controlar la velocidad de un
enjambre individual utilizando un método de control de coeficiente de acele-
racion adaptativo basado en la distancia.

Un trabajo reciente senala mejoras en el algoritmo de FP-growth uti-
lizando PSO, en el que el mejor soporte es encontrado por PSO, para ser
utilizado por FP-growth. Estos dos pasos son seguidos por la entropia de la
informacion como el grado de interés para medir la efectividad de las AR.
En [I91] se disefi6 un mecanismo para buscar el valor 6ptimo de aptitud de
cada particula mediante PSO, el soporte minimo y los umbrales de confianza
fueron variables de operacién en un espacio de busqueda binaria. En [192]
se presentd un método similar utilizando un PSO ponderado. Sheikhan y
Rad [193] aplicaron PSO para descubrir FAR en la fase de seleccion de ca-
racteristicas de los sistemas de deteccion de intrusos. Utilizaron PSO para
determinar un pardmetro de ajuste de tamano y umbrales de apoyo y con-
fianza.
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Trabajos adicionales basados en PSO multiobjetivo (MOPSO)[194] para
ARM se realizaron aplicado al filtrado colaborativo para sistemas de reco-
mendacion, el soporte y la confianza fueron considerados objetivos, pudién-
dose descubrir la asociacion indirecta entre usuarios y articulos, incluso en
transacciones muy reducidas. En otra linea se abord6 ARM cuantitativo uti-
lizando MOPSO basado en el 6ptimo de Pareto [89], aqui se define como
objetivos la confianza, la comprension y el interés. Otros trabajos basados en
MOPSO para ARM cuantitativo se amplian en [195][196][197].

En el contexto de PSO binario (BPSO por sus siglas en inglés), un aporte
relevante esta en [198]. Este algoritmo genera las reglas de asociacion a partir
de la base de datos transaccional mediante la formulacién de un problema
de optimizacién global combinatorio, sin especificar el soporte minimo y la
confianza minima, la calidad de la regla se mide mediante una funcion de
ajuste definida como el producto del soporte y la confianza. Trabajos andalo-
gos aplicados al &mbito de la mineria de itemsets de alta utilidad (HUIM por
sus siglas en inglés) fueron agregados en [199]|[200][201], dado que el mecanis-
mo tradicional de PSO se utiliza para manejar el problema continuo, en este
trabajo se adopta el PSO discreto para codificar las particulas como variables
binarias. Trabajos basados en BPSO también abordaron problemas de mine-
ria de itemset frecuentes con el uso de mecanismos de recursividad [202][203].

ARM basado en PSO ha sido estudiado desde diferentes perspectivas, las
contribuciones en este &mbito son numerosas tanto en AR temporales [204],
AR con clases|205], AR positivas y negativas |[207], en términos de bigda-
ta el concepto de PSO paralelizado para extraccion de reglas de asociacion
cuantitativas se estudio en [20§].

Otros métodos de optimizaciéon para ARM

Técnicas basadas en comportamiento de las abejas cuando ellas buscan
su alimento, el apareamiento y su reproduccion. En la mayor parte estos al-
goritmos se inspiran en las abejas meliferas que imitan el comportamiento
de buisqueda de alimento. En estos métodos, se utiliza una biisqueda ex-
ploratoria aleatoria para encontrar ubicaciones prometedoras; luego, estos
algoritmos aplican la bisqueda de explotacion en las ubicaciones para lograr
una solucion optima global [209]. Tres algoritmos bien conocidos que utilizan
el comportamiento de las abejas para explorar las fuentes de alimentos mas
ricas y accesibles son: la optimizacion por enjambre de abejas (BSO), colonia
de abejas artificiales (ABC) y el algoritmo de abejas propiamiente dicho.
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La estrategia BSO simula tres tipos de abejas experimentadas con dife-
rentes patrones de vuelo: abejas recolectoras, observadoras y exploradoras.
Cada abeja esta asociada con una posicion que representa una solucion facti-
ble para un problema 6ptimo. En cada iteracion, las abejas con la mejor y la
peor aptitud se seleccionan como abejas recolectoras y exploradoras experi-
mentadas, respectivamente. Las abejas espectadoras evaltian la informacion
del néctar proporcionada por las abejas recolectoras experimentadas para
ajustar su trayectoria en movimiento la proxima vez. La heterogeneidad en
los patrones de vuelo de las abejas da como resultado un equilibrio entre la
explotacion y la exploracion|210].

La curiosidad e innovacion de investigadores en el campo de ARM es una
motivacion para aplicar diversas formas y técnicas evolutivas que surgen,
asi se han propuesto algunos algoritmos ARM basados en la metaheuristica
BSO. En uno de los primeros trabajos, se describe un BSO propuesto para el
algoritmo ARM (BSO-ARM) utilizando la estrategia de eliminacion y des-
composicion [211]. Ellos, también agregaron dos extensiones de BSO-ARM,
en [212] se aplicaron tres heuristicas diferentes para explorar el espacio de
busqueda; mientras que otra mejora incluida en [203] aplica el uso de la pro-
piedad recursiva de los itemsets frecuentes, donde se determinan y exploran
las regiones de las abejas en lugar de realizar una btisqueda local.
Recientemente, se han explorado algunos métodos ARM a gran escala ba-
sados en GPU(Graphics Processing Unit). Las GPU suelen estar equipadas
con una gran potencia informética y un gran ancho de banda de memoria
[213], por lo que son adecuadas para la computacion paralela para ARM a
gran escala. El algoritmo BSO-ARM [211] se ha paralelizado utilizando ar-
quitecturas de CPU/GPU [214] [215][101].

ABC |216] se inspir6 en el comportamiento de buisqueda inteligente del
enjambre de abejas meliferas para optimizar los problemas numéricos. ABC
puede resolver eficazmente problemas de optimizacién multimodal y multi-
dimensional. Aparte de la naturaleza de la seleccion aleatoria, utiliza menos
pardmetros de control. Un algoritmo ABC multiobjetivo integrado basado en
Pareto para el problema ARM fue desarrollado en el trabajo [217]. Utilizaron
cuatro medidas que incluian la confianza, el soporte, la comprensibilidad y
el interés como objetivos.

El algoritmo Bees [218] tiene funciones similares para la busqueda local y
los procesos de busqueda global como el algoritmo ABC. Sin embargo, ABC
usa un enfoque probabilistico durante la etapa de vecindad, mientras que el
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algoritmo Bees usa la evaluacion de la aptitud para impulsar la bisqueda.
El algoritmo Bees se aplico en [219] para encontrar funciones de pertenencia
adecuadas para la mineria de reglas de asociacion temporal difusas.

Algoritmo murciélago (BA) [220][221] se inspira en el comportamiento de

eco-localizacion de los micro-murciélagos para resolver problemas de optimi-
zacion. Para equilibrar la exploraciéon y la explotacion durante el proceso de
busqueda, se aplica el zoom automéatico. Ademaés, se utiliza un mecanismo
de sintonizaciéon de frecuencia para aumentar la diversidad de la poblaciéon
[222]. En el BA, cada murciélago busca la solucion 6ptima cambiando su fre-
cuencia, velocidad y posicion.
En un trabajo denominado Bat-ARM fue propuesto por primera vez el en-
foque de BA para la mineria de reglas de asociacién. Se propuso un BA
modificado para ARM por primera vez, llamado Bat-ARM [223|[224]. En-
tonces, una estrategia maestro/esclavo fue aplicado para mejorar Bat-ARM
dividiendo la poblacion en diferentes sub-poblaciones. Sin embargo, un incon-
veniente es que la exploracion del espacio de buisqueda se reduce en Bat-ARM
debido a la falta de comunicaciéon entre los murciélagos de la poblacion. Por
tanto en [225] se introdujeron tres estrategias para abordar este problema,
llamadas anillo, maestro/esclavo e hibrido.

Otras técnicas de inteligencia de enjambre que han sido aplicados para
ARM, incluyen el algoritmo de la luciérnaga (Firefly Algorithm (FA)), el
algoritmo de busqueda cuco (Cuckoo Search (CS)), la optimizacion de la mi-
gracion animal (AMO) y el algoritmo de optimizaciéon de la busqueda de los
pingiiinos (PeSOA). FA es un algoritmo inteligente de enjambre que anima
los patrones y comportamientos destellantes de las luciérnagas y fue desarro-
llado por [226]. En FA, una luciérnaga menos brillante se mueve hacia una
més brillante; de lo contrario, se mueve aleatoriamente. La funcién objetivo
estd asociada con las caracteristicas de luz intermitente de la poblacion de
luciérnagas.

El algoritmo de busqueda cuco [227] se basa en el comportamiento de los
parasitos de cria obligados de ciertas especies de cuco en combinaciéon con el
comportamiento de vuelo de Levy de algunas aves y moscas de la fruta [228].
Una version de biisqueda de cuco binaria modificada para ARM fue propuesto
en [229], donde cada individuo codifica la regla de asociacion correspondiente.
Todos los atributos se codifican como cadenas binarias con tres bits de con-
trol adicionales que determinan la presencia/ausencia del atributo en la regla.
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AMO [230] se inspira en el comportamiento migratorio de grupos de ani-
males. Este algoritmo consta de dos procesos: el primer proceso simula cémo
los animales se mueven desde su posiciéon actual a una nueva posicién, mien-
tras que el segundo proceso simula como los animales abandonan el grupo
y se vuelven a unir al grupo durante la migracion. En [231] utilizaron esta
estrategia para reducir el nimero de RA eliminando las reglas que estaban
débilmente respaldadas por los datos. Durante el proceso de optimizacion, el
algoritmo elimina las reglas que tienen un alto valor de aptitud. Esto se debe
a que las reglas asociadas con un valor de aptitud pequeno deben migrarse,
lo que se hace calculando la probabilidad de migraciéon de las reglas.

PeSOA es una metaheuristica propuesta en [232]. PeSOA se basa en los
comportamientos mostrados por pingiiino durante la caza. El trabajo [233]
utilizo6 PeSOA en ARM para facilitar la exploracion del espacio de la solucion.
Ellos Incorporaron una distancia superpuesta para generar solo reglas no
redundantes con poca superposiciéon entre las reglas minadas.

2.4. Software para mineria de reglas de asocia-
cién

El software de mineria de datos se refiere a los programas de computadora
que permite a las empresas y otros usuarios extraer datos utilizables de un
gran conjunto de datos sin procesar para encontrar correlaciones, patrones
y anomalias. Los resultados del proceso de mineria de datos ayudan a las
empresas a predecir los resultados. Las técnicas claves utilizadas por el soft-
ware de mineria de datos para extraer datos incluyen analisis estadisticos,
algoritmos especificos, aprendizaje automatico, estadisticas de bases de datos
e inteligencia artificial.

El objetivo principal de utilizar estos métodos es recuperar informacion
util de un gran conjunto de datos y transformarla en una estructura que sea
facil de entender y usar cuando sea necesario. En términos simples, las apli-
caciones de mineria de datos ayudan a las empresas a obtener conocimientos
de grandes volumenes de datos y a transformarlos en informacion procesa-
ble. Hay muchos sistemas de mineria de datos y algunos de ellos ofrecen
funcionalidades méas avanzadas, los productos individuales también utilizan
diferentes métodos para procesar informacion y validar resultados; por lo
tanto, una eleccion de software de mineria de datos dependera de las prefe-
rencias y/o necesidades. La Figura ilustra un conjunto de programas que
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incluyen técnicas de mineria de reglas de asociacion, entre los méas destacados
se ha realizado una clasificacion aproximada entre programas comerciales, de
codigo abierto y entornos de desarrollo.

ARM Software
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Figura 2.14: Programas que incluyen ARM

Software comercial para ARM

IBM SPSS Modeler 14.2[234], es un producto software de IBM, que
incluye las funciones necesarias para ciencia de datos, tales como la pre-
paraciéon y el descubrimiento de datos, la analitica predictiva, la gestion e
implementacion de modelos y aprendizaje maquina para monetizar activos
de datos.

En el drea de mineria de reglas de asociacion incluye tres algoritmos diferen-
tes para la generacion de reglas de asociacion, estos son: “Apriori”, “Carma” y
“Sequential”. Los datos de entrada pueden tener el formato tanto de transac-
cion como tabular, entre los tres métodos cubren datos tanto de tipo catego-
rico como numeéricos, y el altimo permite la generaciéon de reglas secuenciales.

Oracle data miner (ODMr)[235], permite a los cientificos de datos,
analistas de datos y empresas trabajar directamente con los datos dentro de la
base de datos, mediante un editor grafico de flujo de trabajo tipo “arrastrar y
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soltar”. Es una extension de Oracle SQL Developer, captura y documenta en
flujos de trabajo analiticos graficos, los pasos que toman los usuarios mientras
exploran datos, y desarrollan metodologias de aprendizaje automético. Los
flujos de trabajo ODMr son ttiles para volver a ejecutar metodologias ana-
liticas, y para compartir conocimientos con los miembros del equipo. ODMr
genera scripts SQL y PL/SQL y ofrece una API de flujo de trabajo, para
acelerar la implementacion del modelo en toda la empresa.

ODMr emplea una implementacién del algoritmo Apriori, basada en SQL
para el calculo de las reglas de asociacion a partir de itemsets frecuentes. La
generacion del candidato, y los pasos de recuento de soporte se han imple-
mentado mediante consultas de SQL.

SAS Enterprise Miner|236], Esta disenado para capacidades analiticas

avanzadas, como la creacion de modelos descriptivos y predictivos con preci-
sion para las empresas. Agiliza todos sus datos en un solo lugar con funciones
de arrastrar y soltar, y al permitir mencionar cada proceso paso a paso. El
software funciona en SEMMA | es decir, muestra, explora, modifica, modela
y evalta. En banca, se puede utilizar para la segmentaciéon de clientes, la
deteccion de morosidad en varios segmentos, la identificacién de cohortes es-
pecificas para la orientacion.
Mineria de reglas de asociacion esta localizado en la categoria “Exploracion”
de la metodologia SEMMA, y mediante el nodo “Asociacién” se puede pro-
ceder al uso de las funciones para descubrimiento de reglas y secuencias.
Los datos de entrada deberia estar en formato de transaccion, y los resul-
tados pueden tener varias formas de visualizacion (matriz de reglas, tablas
de reglas, grafico de lineas, grafico estadistico, grafico de confianza, tabla
descriptiva de reglas, mapa de vinculos).

TIBCO Data Science[237], Es un software que democratiza, colabora y
pone en funcionamiento el aprendizaje automatico para toda la organizacion,
“TIBCO Data Science - Workbench (Statistica)”, integra una plataforma de
ciencia de datos y aprendizaje automéatico (ML). Construye canalizaciones
para ciencia de datos de extremo a extremo: preparacion de datos desde
formularios, creacién de modelos, implementacién y monitoreo.

= Fn la fase de preparacion de datos, conecta y combina facilmente fuen-
tes de datos dispares. Prepara datos para andlisis con inteligencia in-
corporada y automatizacion para imputar valores perdidos, eliminar
valores atipicos, crear funciones y otras caracteristicas.

» Crea rapidamente modelos estadisticos y de aprendizaje automaético
con cientos de algoritmos integrados, con mecanismos para seleccion
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del mejor segiin el enfoque de trabajo. Permite insercion de codigo
Python y R, mediante nodos de codigo incrustados dentro de su canal
de ciencia de datos para integrar a la perfeccion lenguajes y bibliotecas
de codigo abierto.

= Simplifica la implementacion y elimina la recodificacién exportando mo-
delos en una variedad de lenguajes, incluidos C, C++, PMML, Visual
Basic, SAS, Java o C+ procedimientos almacenados.

» Garantiza la seguridad y el gobierno de datos mediante un repositorio
de metadatos comin, control de versiones, aprobaciones y capacidad
de reversion.

Para trabajar con ARM, el software tiene implementado el algoritmo Apriori,
El modulo reglas de asociacion puede incluir variables categéricas simples,
variables dicotoémicas y/o variables de respuesta multiple. El algoritmo de-
terminara las reglas de asociacién sin requerir que el usuario especifique el
ntimero de categorias distintas presentes en los datos, o cualquier conocimien-
to previo sobre el grado factorial maximo o complejidad de las asociaciones
importantes. En cierto sentido, el algoritmo construira tablas de tabulacion
cruzada sin la necesidad de especificar el nimero de dimensiones para las
tablas o el niimero de categorias para cada dimension. Por lo que, esta técni-
ca es particularmente adecuada para la mineria de datos y texto de grandes
bases de datos.

Analytic Solver Datamining|238]|, es la nueva plataforma de analisis
para Excel. Realiza mineria de datos completa y de uso facil, mineria de tex-
to y analisis predictivo. Puede hacer muestreo de datos desde bases de datos
SQL, Power Pivot y Apache Spark, explora los datos visualmente, limpia y
transforma datos, crea, evalia y aplica una gama completa de modelos de
prediccion para series de tiempo y mineria de datos, desde regresion multiple
y regresion logistica hasta arboles de clasificacion y regresion, redes neuro-
nales y reglas de asociacion. Analytic Solver ahora viene en dos versiones:
Analytic Solver Desktop, que se ejecuta en Excel para Windows (solo) y
resuelve modelos por completo en su PC, y Analytic Solver Cloud, que se
ejecuta en Excel para Windows, Excel para Macintosh y Excel para la Web.
y resuelve modelos “en la nube”, utilizando el servidor RASON de Frontline
en Microsoft Azure (o, si se desea, en el servidor RASON de la empresa).

La mayoria de los datos a los que se aplicaran los métodos de XLMiner es-
tan estructurados adecuadamente como DataFrames. No es asi con los datos
de entrada para las reglas de asociacion. Para un analisis de reglas de asocia-
cion, XLMiner recepta en una forma que represente transacciones o eventos
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individuales, donde cada transacciéon puede involucrar un ntmero variable
de valores. Durante el proceso se construye un nuevo estimador de reglas de
asociacion y se establecen dos parametros, soporte minimo y el método. El
soporte minimo es para especificar el nimero minimo de transacciones en las
que debe aparecer un conjunto de elementos en particular para que califique
para su inclusion en una regla de asociacion, el valor predeterminado es el
10 % del nimero total de filas. Mientras que el método puede ser de tipo
Apriori o T _tree.

Micosoft Analysis Services|[239], Analysis Services es un motor de da-
tos analiticos que se utiliza en soporte de decisiones y anélisis de negocios.
Proporciona capacidades de modelo de datos semanticos de nivel empresarial
para inteligencia empresarial(BI), anélisis de datos y aplicaciones de informes
como Power BI, Excel, Reporting Services y otras herramientas de visualiza-
cion de datos. Analysis Services esta disponible en diferentes plataformas:

1. Azure Analysis Services, creados como un recurso de Azure.

2. Power BI Premium, el motor de Analysis Services proporciona progra-
mabilidad, aplicaciéon cliente y compatibilidad con herramientas para
conjuntos de datos Power BI Premium.

3. SQL Server Analysis Services, instalado como una instancia de servidor
VM o local, SQL Server Analysis Services admite modelos tabulares en
todos los niveles de compatibilidad (segun la version), modelos multi-
dimensionales, mineria de datos y Power Pivot para SharePoint.

Software de c6digo abierto para ARM

Orange Datamining|240|, es un software de codigo abierto creado por
la Facultad de Informética de la Universidad de Ljubljana. Construye visua-
lizacién de datos y aprendizaje automaético con flujos de trabajo de anélisis
de datos de forma visual, con una caja de herramientas amplia y diversa.
Orange esta enfocado tanto para principiantes como para cientificos de datos
expertos. Gracias a su interface, los usuarios pueden centrarse en el anélisis
de datos en lugar de una codificacion laboriosa, lo que simplifica la cons-
truccién de complejas canalizaciones de analisis de datos.

El analisis de datos se realiza apilando componentes en flujos de trabajo.
Cada componente, llamado widget, incorpora alguna tarea de recuperacion,
preprocesamiento, visualizacion, modelado o evaluacion de datos. La combi-
nacion de diferentes widgets en un flujo de trabajo le permite crear esquemas
de anélisis de datos completos sobre la marcha. Con una gran biblioteca de
widgets, no le faltaran opciones. Los widgets adicionales estan disponibles a
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través de complementos y permiten una investigacion més enfocada y orien-
tada a temas.

Orange incluye en su gama de funciones las reglas de asociacion, éstas ayudan
al usuario a descubrir de forma rapida y sencilla las relaciones y conexiones
subyacentes entre instancias de datos. Actualmente, el complemento tiene
dos widgets: uno para las reglas de asociacion y el otro para los conjuntos
de elementos frecuentes. Con los conjuntos de elementos frecuentes, primero
se verifica la frecuencia de los elementos y conjuntos de elementos en una
matriz de transacciones.

Weka|243], es un software que tiene una colecciéon de algoritmos de apren-
dizaje automatico para tareas de mineria de datos. Contiene herramientas
para la preparacion de datos, clasificacion, regresion, agrupamiento, mineria
de reglas de asociacion y visualizacion|241]. Las caracteristicas de Weka son:

» Estéd disponible libremente bajo la licencia piblica general de GNU.

= s muy portable porque estd completamente implementado en Java y
puede correr en casi cualquier plataforma.

= Contiene una extensa coleccion de técnicas para preprocesamiento de
datos y modelado.

» Es fécil de utilizar por un principiante gracias a su interfaz grafica de
usuario.

WEKA proporciona la implementacién del algoritmo Apriori, donde el
usuario puede definir el soporte minimo y un nivel de confianza aceptable al
calcular las reglas.

Tanagra|242], es un software de mineria de datos gratuito para fines
académicos y de investigacion. Propone varios métodos de mineria de datos
del area de analisis exploratorio de datos, aprendizaje estadistico, aprendi-
zaje automatico y bases de datos. Mas detallado, Tanagra contiene algo de
aprendizaje supervisado pero también otros paradigmas como agrupamiento,
analisis factorial, estadistica paramétrica y no paramétrica, regla de asocia-
cion, seleccion de caracteristicas y construccion de algoritmos. Tanagra es un
“proyecto de codigo abierto”, asi cada investigador puede acceder al codigo
fuente y agregar sus propios algoritmos, en la medida en que esté de acuerdo
y cumpla con la licencia de distribucién de software. De manera general el
proyecto apunta a cumplir con tres objetivos:
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= El objetivo principal del proyecto Tanagra es brindar a los investigado-
res y estudiantes un software de minerfa de datos facil de usar, que se
ajuste a las normas actuales del desarrollo de software en este dominio
(especialmente en el disefio de su GUI y la forma de usarlo), y permitir
analizar datos reales o sintéticos.

= El segundo propédsito de Tanagra es proponer a los investigadores una
arquitectura que les permita agregar facilmente sus propios métodos de
mineria de datos para comparar sus rendimientos. Tanagra actia méas
como una plataforma experimental para concentrarse en lo esencial del
trabajo, prescindiendo de ellos para hacer frente a la parte desagradable
en la programacion de este tipo de herramientas: la gestion de datos.

» Dirigido a desarrolladores novatos, consiste en difundir una posible me-
todologia para construir este tipo de software. Se deberia aprovechar
el acceso gratuito al codigo fuente para ver como se construye este ti-
po de software, los problemas que deben evitarse, los pasos principales
del proyecto, las herramientas y bibliotecas de codigo que deben utili-
zar. De esta forma, Tanagra puede considerarse como una herramienta
pedagoégica para el aprendizaje de técnicas de programacion.

El software incluye la version del algoritmo Apriori para la extracciéon de
reglas de asociacion, aunque la implementaciéon no estd muy bien definida,
el tamano maximo de la tabla es de 250.000 observaciones, y los calculos
pueden ser deseables en cuanto a tiempo y recursos de memoria.

Rapidminer|244], anteriormente denominado YALE (Yet Another Lear-

ning Environment) es un programa informatico para el anélisis y mineria de
datos. La version inicial fue desarrollada por el departamento de inteligencia
artificial de la Universidad de Dortmund en 2001. Se distribuye bajo licencia
AGPL y esta hospedado en SourceForge desde el 2004.
Esta herramienta todo en uno, presenta cientos de algoritmos de preparacion
de datos y aprendizaje automatico, para respaldar todos los proyectos de
mineria de datos. Disenador de flujo de trabajo visual, que ofrece ciencia de
datos y aprendizaje automatico a todo el equipo de analisis, desde analistas
hasta expertos. Ofrece una interfaz intuitiva visual de arrastrar y soltar, con
una amplia biblioteca de méas de 1500 algoritmos y funciones de aprendizaje
automético para construir el mejor modelo para cualquier caso de uso.

El proceso de generacion de reglas de asociacion se construye mediante
operadores visuales, primero se procede con un operador de recuperacion de
datos, los datos deben ser transformados al tipo requerido por el operador que
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ejecuta el algoritmo Fp-Growth, finalmente mediante el operador de creacién
de reglas de asociacion se recibe los itemsets frecuentes desde el operador
previo, y se procede a la generaciéon de reglas resultantes.

Rattle[245], es una interfaz gréafica de usuario popular para la mineria
de datos que utiliza R. Presenta resumenes estadisticos y visuales de datos,
transforma los datos para que puedan modelarse facilmente, crea modelos de
aprendizaje automatico supervisados y no supervisados a partir de los datos,
presenta el rendimiento de los modelos graficamente, y puntiia nuevos con-
juntos de datos para su implementacion en produccién. Una caracteristica
clave, es que todas sus interacciones a través de la interfaz grafica de usuario
se capturan como un script R, que se puede ejecutar facilmente en R inde-
pendientemente de la interfaz Rattle. Rattle es software de cédigo abierto
gratuito, y el codigo fuente esta disponible en el repositorio git de Bitbucket.
Analisis de asociacion en Rattle se construye mediante el algoritmo Apriori,
el procedimiento
proc{ Apriori} devuelve un conjunto de reglas de asociacion, cada una de las
cuales consta de un lado izquierdo, un lado derecho y una tupla de soporte
y confianza.

SPMF[246], es una biblioteca de minerfa de datos de codigo abierto, es-
pecializada en mineria de patrones, que ofrece implementaciones de varios
algoritmos de mineria de datos. Se ha utilizado en cerca de 1000 articulos
de investigacion para resolver problemas aplicados en una amplia gama de
dominios. Sus implementaciones también se utilizan cominmente como pun-
tos de referencia en articulos de investigacion, y también se ha integrado en
varios programas de software de analisis de datos.

La version 2.49 contiene 224 algoritmos, distribuidos entre mineria de reglas
de asociacion, itemsets, secuencia de patrones, mineria de reglas secuenciales,
prediccion de secuencia, mineria de patrones periodicos, mineria de patrones
de alta utilidad, mineria sobre series de tiempo, clasificacién y agrupamientos.

WebApriori247|, consiste en una aplicacion web para mineria de reglas
de asociacion. La aplicacion web se llama WebApriori y ofrece una interfaz
web moderna y receptiva, y un servicio web para las comunidades cientificas
que trabajan en el campo de ARM. También es apropiado para fines edu-
cativos. WebApriori implementa un motor Apriori que puede descubrir de
manera eficiente las asociaciones ocultas en los datos, y es capaz de procesar
diferentes tipos de conjuntos de datos. Parte del proceso implica la elimi-
nacion de reglas de asociaciones redundantes. La comunicacién asincronica
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entre las capas de front-end, back-end, servicio web y motor Apriori maneja
de manera eficiente multiples solicitudes de usuarios concurrentes.

Kanime[248|, KNIME (o Konstanz Information Miner) fue desarrollado
originalmente en el departamento de bioinformatica y mineria de datos de
la Universidad de Constanza, Alemania, bajo la supervision del profesor Mi-
chael Berthold. En la actualidad, la empresa KNIME.com GmbH, radicada
en Zurich, Suiza, continta su desarrollo ademas de prestar servicios de for-
macion y consultoria.

KNIME est& desarrollado sobre la plataforma Eclipse y programado, esen-
cialmente, en java. Esta concebido como una herramienta grafica y dispone
de una serie de nodos (que encapsulan distintos tipos de algoritmos) y flechas
(que representan flujos de datos) que se despliegan y combinan de manera
grafica e interactiva. Integra diversos componentes para aprendizaje automé-
tico y mineria de datos a través de su concepto de fraccionamiento de datos
(data pipelining) modular. La interfaz grafica de usuario permite el montaje
facil y rapido de nodos para preprocesamiento de datos (ETL: extraccion,
transformacion, carga), para el andlisis de datos, modelado y visualizacion.

La herramienta incluye el médulo para aprendizaje de reglas basado en el
algoritmo Apriori, implementado para este software como un programa de
linea de comandos, que debe llamarse en una ventana de comandos o desde
un script de shell. Si se prefiere ejecutar el programa de manera indepen-
diente al entorno Knime, se puede abrir una ventana de terminal/comando,
cambiar al directorio donde se almacena el programa, y luego se escribe el
comando de invocacion.

Ambientes de desarrollo para ARM

Un entorno, o ambiente de software, es una plataforma para desarrollar
aplicaciones de software. proporciona una base sobre la cual los desarrolla-
dores de software pueden crear programas para una plataforma especifica.
Por ejemplo, un ambiente puede incluir clases y funciones predefinidas que
se pueden usar para procesar entradas, administrar dispositivos de hardware
e interactuar con el software del sistema. Esto agiliza el proceso de desarrollo,
ya que los programadores no necesitan reinventar componentes bésicos cada
vez que desarrollan una nueva aplicacion.

A continuacién se describen algunos ambientes conocidos para ARM.

Keel y RKeel|264][263][262], KEEL (Knowledge Extraction based on
Evolutionary Learning) es una suite de codigo abierto implementada en Ja-
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va, disenada para utilizar diversas tareas de descubrimiento de conocimiento.
Esta herramienta permite disenar experimentos basados en flujo de datos, con
diferentes conjuntos de datos y algoritmos de inteligencia computacional, con
el fin de evaluar el desempeno de los algoritmos. Contiene una amplia varie-
dad de algoritmos de conocimiento clasico, técnicas de preprocesamiento,
algoritmos de aprendizaje basados en inteligencia computacional, modelos
hibridos, metodologias estadisticas para contrastar experimentos, etc. Con
todas estas caracteristicas, el usuario puede realizar un analisis completo de
nuevas propuestas de inteligencia computacional para compararlas con las
existentes.

Existe fusion en muchos casos entre herramientas de desarrollo, en especial
aquellas que son de coédigo abierto. En este sentido, un trabajo relevante
es la fusion entre KEEL y R , esto proporciona una interfaz para usar las
caracteristicas de KEEL en el codigo fuente de R, creando el paquete RKEEL
[264] y poniéndolo disponible a través del repositorio CRAN. Por lo tanto, con
RKEEL se podria preprocesar los datos, usar algoritmos de KEEL, obtener
los resultados y dibujar un grafico con ellos, todo desde el cédigo R. Ademas,
el manejo con algoritmos KEEL en R hace que el proceso del experimento
sea mucho mas completo, lo que permite concatenar experimentos de otros
paquetes o utilidades de R, lo cual es una gran ventaja.

QuantMiner|261], QuantMiner es una herramienta para la mineria de
reglas de asociacion cuantitativa que toma en consideraciéon atributos numé-
ricos en el proceso de mineria sin un agrupamiento/discretizacion previo de
los datos. Utiliza dos innovadoras técnicas relacionadas con el uso de algo-
ritmos evolutivos para la mineria de reglas cuantitativas publicada en [81].
QuantMiner es software libre, y puede redistribuirse y/o modificarse segin
los términos de la Licencia Piblica General GNU V3 publicada por la Free
Software Foundation.

uARMSolver|249|, es un entorno de desarrollo escrito completamente
en C++ y se ejecuta en todas las plataformas. Permite a los usuarios pre-
procesar los datos en una base de datos transaccional, hacer discretizacion
de datos, buscar reglas de asociacion y visualizacidon de las mejores reglas
encontradas utilizando herramientas externas. A diferencia de los paquetes
de software o entornos existentes, esto también admite tipos de atributos
numéricos y de valor real ademas de los categoéricos.

En uARMSolver la minerfa de las reglas de asociacion se define como
una optimizacion y se resuelve utilizando los algoritmos inspirados en la na-
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turaleza que se pueden incorporar facilmente. Debido a que los algoritmos
normalmente descubren una gran cantidad de reglas de asociacion, la herra-
mienta permite una inclusion modular de asistentes visuales para extraer el
conocimiento oculto en los datos y visualizarlos utilizando herramientas ex-
ternas.

aRules|250], es un paquete para R, que proporciona la infraestructura
para representar, manipular y analizar patrones y datos de transacciones
utilizando conjuntos de elementos frecuentes y reglas de asociacion. También
proporciona una amplia gama de medidas de interés y algoritmos de mineria
que incluyen interfaces y el codigo de las eficientes implementaciones en C
de Borgelt de los algoritmos de mineria de asociacion Apriori y Eclat.
Tanto apriori como eclat reciben como argumento un objeto de tipo “Transac-
tion” con los datos de las transacciones, un argumento “parameter” que de-
termina las caracteristicas de los itemsets o reglas generadas (por ejemplo,
el soporte minimo) y un argumento control que determina el comportamien-
to del algoritmo (por ejemplo, ordenacion de los resultados). En la funcion
apriori() también se incluye el argumento “aparence” que impone restriccio-
nes sobre las reglas generadas, por ejemplo, crear solo reglas que contengan
un determinado item. El resultado de ambas funciones es un objeto de tipo
“association” que puede ser manipulado con toda una serie de funciones que
ofrece el paquete.

FrIDA[251], Es un proyecto que se viene desarrollando por méas de dos
décadas, en el ambito de mineria de datos, inicialmente consistié en un con-
junto de programas basados en linea de comando en C++, no muy amigable
para usuarios inexpertos. Sin embargo, esto no impidi6 que se haya hecho
popular, continuamente se agregaron interfaces individuales basados en Java
para las diferentes divisiones de técnicas como: arboles de decision, regresio-
nes, reglas de asociacion y conglomerados probabilisticos y difusos. Sistema-
ticamente se ha intentado combinar estas interfaces de usuario individuales
en una sola caja de herramientas, para hacerlas méas accesibles, y también
para transmitir a un usuario, que puede haber estado usando uno de los
programas, la gran variedad de métodos disponibles. Como consecuencia el
programa FrIDA combina todas las interfaces de usuario individuales que se
han desarrollado hasta ahora en una arquitectura uniforme y consistente.



Capitulo 3

Adaptacion de VMO para
optimizacion de intervalos

3.1. Introducciéon

En el capitulo anterior se present6 los diferentes enfoques para resolver
y clasificar los problemas de mineria de reglas de asociacion, partiendo de
las caracteristicas de los conjuntos de datos. Aunque en algoritmos clasicos
se han podido incorporar variables numéricas para ARM aplicando métodos
de discretizacion. Estos han presentado limitaciones en cuanto a calidad y
diversidad. En la actualidad y gracias a la evoluciéon en computacion, los
investigadores han probado diversidad de algoritmos evolutivos y metaheu-
risticas exigentes en recursos desde una Optica de problema de optimizacion.

Dado que estas técnicas son mucho més apegados a la definiciéon y evo-
lucién de una poblacién, por un lado presentan soluciones en tiempos mas
cortos, y por otro lado pueden resultar en soluciones aproximadas. Esta po-
sible tendencia a presentar resultados aproximados, unido a quedar atrapado
en zonas locales, supone una desventaja y un gran coste en ajustar los ope-
radores de exploracion.

Partiendo de estas limitaciones, en este capitulo se propone la insercién de
la l6gica de Optimizacion por Mallas Variables definido en el algoritmo VMO,
que permita encontrar los intervalos mejor puntuados para los atributos nu-
méricos que componen la regla. Esta nueva definicion en VMO permite, a su
vez, conseguir una representacion de la regla de asociacion en la estructura
principal del algoritmo. Siendo esta representacion la base fundamental para
construir una poblacion de reglas acorde al concepto de nodos de la malla, y
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consiguiendo que cada nodo sea el objeto de evaluacion y convergencia hacia
soluciones de calidad.

En concreto, se propone un conjunto de modificaciones al algoritmo ori-
ginal, que permitiran la codificacién de reglas de asociacion compuestos de
atributos numéricos. El objetivo es que la definicion de intervalos dentro de la
regla, alcancen la mayor calidad posible en relacion a una funcion de ajuste.
Asi se consigue un enfoque similar a la optimizacién de funciones continuas
definidas en VMO y ajustado a las fases del entorno QUANTMINER.

El proceso metodolégico incluye una primera etapa para el desarrollo de
la version QARM VMO que incluye (anélisis, disenio e implementacion),
una segunda etapa de experimentacion que abarca (seleccion de conjuntos
de datos, algoritmos de comparacion, diseno de los experimentos, generacion
de visualizaciones), finalmente la etapa de resultados y contrastes involucra (
pruebas de significancia, Discusion de los resultados). La Figura muestra
una abstraccion del proceso general.

Algoritmo Experimentacion Resultados

e Discusion
e Conocimiento
e Contribuciones

e Analisis e Datos

¢ Disefio o Algoritmos

e Codificacion * Experimentos
e Visualizaciones

Figura 3.1: Etapas generales del proyecto.

3.2. El ambiente de desarrollo

Los estudios preliminares sobre el tema han sido fundamentales en la cons-
truccion de este proceso. La estructuracion de una base tedrica en relacion
al estado del arte ha permitido la identificacion de herramientas, recursos y
estrategias para implementar este algoritmo.
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3.2.1. El entorno de QUANTMINER

QUANTMINER es un software gratuito, puede redistribuirse y/o modi-
ficarse segtn los términos de la Licencia Publica General GNU V3 publicada
por la Fundacion de Software Libre. En la Figura[3.2]se muestran una repre-
sentacion de los nombres de paquetes que dispone este entorno.

apriori geneticAlgorithm solver

'

'

database simulatedAnnealing ‘ tools tools.DataStructures

graphicallnterface graphicallnterface. TableEnvolvedCells graphicallnterface.TreeTable

Figura 3.2: Representacion de paquetes QUANTMINER.

= Paquete apriori, QUANTMINER implementa el algoritmo apriori
dentro del paquete del mismo nombre, este es utilizado para la extrac-
cion de reglas de asociacion con atributos cualitativos y para el des-
cubrimiento de conjuntos de items frecuentes (frequent itemsets) como
parte del preprocesamiento de la minerfa de reglas de asociacion. Con-
tiene las clases que define la regla de asociacion, tanto para las reglas
puramente cuantitativas asi como categoricas y combinadas.

= Paquete database, se compone de cuatro clases que se encargan de
la gestion de los datos, tales como: lectura y escritura de los archivos
en formato .csv o .dbf en medios de almacenamiento fisico; ademas
organiza los conjuntos de datos en las estructuras de datos internos
(Memoria RAM).

= Paquete geneticAlgorithm, la implementacion del algoritmo genéti-
co que se distribuye con esta version de QUANTMINER, contiene tres
clases que dividen el proceso en la definicion de parametros, control de
optimizaciéon y el algoritmo.
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= Paquete solver, el nicleo de QUANTMINER esté definido en este
paquete, tiene seis clases y se encarga principalmente de la generacion,
gestion y control de la poblacion de reglas desde un esquema de prue-
ba; ademéas organiza y controla la experimentaciéon para el algoritmo
evolutivo.

= Paquete stmulated Annealing, implementacion del algoritmo recoci-
do simulado (SA), que también viene con la version de QUANTMINER,
similar al paquete geneticAlgorithm tiene también tres clases, pero su
implementacion se orienta a la logica del SA.

s graphicallnterface, graphicallnterface. Table EvolvedCells y
graphicallnterface. Tree Table, son paquetes que contienen clases pa-
ra organizacion y control de interfaces graficas propias del software,
estas definen objetos que se asocian con las estructuras que almacena
resultados y datos para su visualizacion o impresion.

= tools y tools.dataStructures, constituido por clases que definen fun-
ciones, variables y constantes ttiles para el software en general.

Preprocesado

h

Optimizacion de intervalos
en atributos numéricos

Conjunto de datos

—_—>

Mejor regla

>

Usuario define el
esquema de regla

Tiene Variable
Categorica

Figura 3.3: Representacion general del proceso de extraccion de reglas de
asociacion basado en el entorno QUANTMINER.

Desde un enfoque funcional QUANTMINER se divide en tres fases (Fi-
gura . La primera de ellas estd asociado a la definicién de un esquema
de regla por parte del usuario, aqui se utiliza un moédulo para seleccion y
carga de datos. Este esquema unido a otros parametros se utilizan como base
para la generacion de otras plantillas, las que son derivadas desde la combi-
nacion de los atributos. En la segunda fase, el preprocesamiento se divide en
una funcion para tratar la variables cualitativas (categoricas), y otra para la
generacion de una lista de plantillas de regla, que se utiliza en la siguiente
etapa. La optimizacién es la tercera etapa, abarca el proceso para encontrar
la mejor regla desde cada esquema definido en la fase dos. A continuacién se
describe cada fase de una forma méas detallada.
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= Definicién del esquema de la regla.

Esta etapa tiene como objetivo principal, la especificacion de los atri-
butos que compondran tanto el Lado Izquierdo de la Regla (LHS),
como el Lado Derecho de la Regla (RHS). Esto permite la generacion
de otros posibles esquemas, derivados de la combinacion y seleccion de
los atributos, de manera que se pueda obtener esquemas personaliza-
dos. Se incluye pardmetros que especifican la colocacion de atributos
tanto en RHS como LHS, o a su vez, en los dos extremos de la regla.
Para ello, se propone el uso de un archivo de configuracion inicial, este
es editado por el usuario, y a partir del cual se obtienen los parame-
tros junto con la codificaciéon, para formar las plantillas derivadas. Los
esquemas contienen dos o mas atributos numéricos, y ademas pueden
incluir atributos categoricos, si se quiere dar un enfoque hacia reglas
de clasificacion.

Un archivo de extension .prf es el perfil de configuracion de una experi-
mentacion, que es administrado por el entorno de trabajo (framework)
QUANTMINER. Este ambiente contiene los modulos para la creacion,
almacenamiento y recuperacion de datos referentes a parametros de la
experimentacion para los algoritmos que dispone. La Tabla detalla
la informacién concerniente al contenido del archivo de configuracion.

Categoria  Descripcion

Datos Nombre del archivo de datos asociado al perfil creado, Informacién
acerca del archivo de datos, tales como: atributos (Cantidad, tipo
de dato, nombre, atributos seleccionados y no seleccionados )

Plantilla Informacion acerca de pre-extraccion de reglas (atributos definidos
en esquema de regla, distincién entre atributo categérico y no
categorico )

Algoritmo  Identificador de algoritmo seleccionado, soporte minimo, confian-
za minimo, en caso del genético registra (poblaciéon, nimero de
generaciones, porcentaje de cruce y mutacion)

Tabla 3.1: Parametros del archivo de perfil

= Preprocesado
Una vez que el esquema de regla ha sido definido, existen dos procesos
para preparar los datos que se utilizan como entrada al algoritmo. Por
un lado esta la resolucion del esquema de regla general, este da lugar a
una explosion combinatoria de atributos, y configuracion de longitudes
diversas. Asi se genera la lista de plantillas de regla para ser probadas.
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Por otra parte, si la plantilla contiene atributos categéricos, un proceso
basado en el algoritmo Apriori es ejecutado para encontrar conjuntos
de ftems frecuentes, y de esta manera formar plantillas de regla que
contengan tipos categoricos y numéricos. Una lista de reglas son alma-
cenadas por el proceso explicado en el parrafo anterior. Estas reglas
no tienen establecidos valores en los intervalos de los atributos numéri-
cos, los umbrales inferior y superior en los intervalos de cada atributo
son obtenidos mediante el algoritmo de optimizacion, cuando define la
poblacién inicial.

= Optimizacion

Tres algoritmos vienen definidos en el entorno de QUANTMINER para
bisqueda de reglas de asociacion, esto son: Apriori, Optimizacion con
algoritmo genético y optimizacion con recocido simulado.

El proceso de optimizaciéon aplica a cada regla de la lista de prueba,
asi se genera una poblacion inicial de individuos (Reglas de asociacion
con intervalos aleatorios) y el algoritmo de optimizacién trabaja con la
Funcion Objetivo (FO) construida. El resultado por cada esquema de-
finido es un conjunto de reglas(optimizada) similares en su estructura,
y que cumplen con las especificaciones de soporte y confianza mini-
mos preestablecidos. Se selecciona la de mejor ajuste segiun la FO, y se
agrega a la lista de soluciones. Cuando se ha cubierto todas las reglas
de la lista de prueba, un conjunto solucién con diversidad de reglas es
presentado.

3.2.2. El algoritmo VMO para mineria de reglas de aso-
ciacién cuantitativas (QARM _VMO)

Comprende la etapa de desarrollo para la adaptacion del algoritmo VMO,
el objetivo es alcanzar una version, que permita realizar mineria de reglas de
asociacion numéricas. EEn general, el proceso se ajusta parcialmente a la cons-
truccion de un software, por tal razén se han establecido fases importantes
del ciclo de vida del software (Analisis, Diseno e Implementacion).

QARM VMO de forma alternativa puede ser parte del banco de algorit-
mos del ambiente de desarrollo QUANTMINER, por lo que se reutiliza las
funciones que puedan ser utiles de este entorno de trabajo. Dos enfoques de
requerimientos se toman en cuenta, la arquitectura del algoritmo y lo refe-
rente a especificaciones sobre el problema de QARM, asi para el primer caso
se tiene:
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Especificaciones generales de VMO

VMO consiste de un conjunto de nodos que se distribuyen en una malla,
éstos representan a la poblacion.

La version de VMO que se dispone optimiza parametros de una funcion
n-dimensional (enfoque para problemas de optimizacion continua)

El nodo es la estructura de almacenamiento que utiliza VMO (punto
de la malla), éste contiene los parametros de la funcion.

Las acciones inteligentes que se ejecutan en los nodos actualizan los
valores de los pardmetros y se evaliian con la funcion.

La condiciéon de parada lo establece el nimero de evaluaciones configu-
rado a priori.

Especificaciones generales del framework QUANTMINER (Reutilizacion)

Definicién de una plantilla de regla

Generacion de conjuntos items-frecuentes desde la plantilla de regla
(reglas candidatas)

Generacion de la poblacion de reglas (por cada regla candidato)

Interfaces visuales

Especificaciones de QARM

Estructuracion de la regla
Estructuraciéon del nodo
Funcion de evaluacion (monoobjetivo)

Aleatoriedad en la generacion de reglas individuales

En resumen los recursos basados en las especificaciones del algoritmo se tiene
lo siguiente:

1.

Algoritmo VMO para optimizacion de parametros en funciones multi-
modales

. Framework QUANTMINER que incluye un algoritmo genético y reco-

cido simulado.
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3.
4.
d.

Problematica de Mineria de Reglas de Asociacion
Entorno de programacion Java (Netbeans 8.0)

Herramienta estadistica de apoyo (R Project)

La version del algoritmo VMO corresponde a la publicada en [19], esta
codificado en Java, a continuaciéon en la Figura |3.4] se muestra una repre-
sentacion aproximada de la arquitectura mediante el uso de un diagrama de

clases.
Main
+allFunctionRange {get Functions) test_func
+functionTestToExecute () B +mDimension
+setDimension () +mFuncName
+main () +.
Node A *. 0
' A
+values I(call execute}
+goalFunctionValue ! ,ﬁm%lq def
+... \ {population} 1 1
\ i ]
+getValuesArray () \ variableMesh 1
+getGoalFunctionEvaluation () \ totalMesh functions CEC 2005
+ N C s
randomNodeGenerate () \ [+initialMesh
+.o.. .
0 +evaluationNumber

+k_neighbourhood

+.o..

+initializeTotalMesh ()

ExpansionProcess /’7+initialize_initialMesh()
7
+... // +runVMOAlgorithm()
7
+VMO_F_function () e AEEERY) Auxiliar
+VMO_H_function () , 7 (ExpansionsContraction} N~ < ..
~

+VMO_G_function () e AR .0

{util functions} ~ - st
AEERRY) ~ J+calculateNorma ()

+euclidianDistance ()
+distanceMatrixCalculate ()
+.o..0

Figura 3.4: Vista resumida del diagrama de clases VMO.

A continuacién se describe de manera general cada una de sus clases

Node. Esta clase permite la construccion de cada nodo que forma parte
de la poblacién, contiene los datos de una posible solucién a la funcién
que esta siendo optimizada. Asi define propiedades y métodos para la
gestion de valores que toma cada variable que interviene, calculo de la
FO y operaciones auxiliares.

Main. Esta funcién recibe una cadena de caracteres, contiene una ex-
presion de las funciones que se quieren minimizar. Los operadores es-
peciales para minimizar mas de una funciéon son “” y el “”. el pri-
mer operador define las funciones a cargar de forma individual. Ejem-

plo “f6,£12,f17,£25” y el otro operador define un intervalo de funciones.
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Ejemplo “f6-f12”, donde se ordena cargar la funciones desde la “f6” hasta
la “f12”. Si se quiere ejecutar todas las funciones se puede poner la pa-
labra “All”. También se puede mezclar ambos operadores, por ejemplo
“f6,18-f12,f20-25".

= variableMesh. Esta clase es instanciada desde “main” para ejecutar
el algoritmo. Contiene las estructuras para gestionar a la poblacion de
nodos basados en malla inicial y total. Los parametros se inicializan
aqui a través de la definicion de propiedades y métodos, que permiten
receptar valores especificados por el usuario y/o establecidos por defec-
to. En esta clase se encuentra implementado mediante una funcién el
algoritmo VMO, también se encuentran varios atributos y operaciones
adicionales que cumplen roles utilitarios en el proceso de ejecucion.

» ExpansionProcess. Define las principales funciones de expansion pro-
pias del algoritmo VMO, para generar nuevos nodos a partir de los
existentes en la malla inicial, con respecto a su extremo local en caso
de tener, también para generar nodos a partir de los existentes en la
malla inicial, respecto solamente al extremo global, y generacion de los
nodos faltantes a partir de otros mas y menos externos de la malla
inicial.

= Auxiliar. Contiene un conjunto de funciones para calculo de algunas
medidas utilizadas en el algoritmo principal.

» test func. Implementa interfaces para la utilizaciéon de las funciones
CEC’05 [252]. Define 25 funciones de prueba 5 unimodales y 20 multi-
modales

Partiendo del algoritmo VMO predefinido, se define la arquitectura y el aco-
plamiento de QARM VMO dentro del entorno QUANTMINER. En la Fi-
gura [3.5] se muestra una representacion grafica del proceso.
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QUANTMINER Framework
apriori genetic... ‘ solver
VMO_QARM
Node N database simula. .. tools
Main
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Figura 3.5: Representacion de insercion VMO en QUANTMINER.

El algoritmo de Optimizacion por Mallas Variables (VMO) es introduci-
do como una metaheuristica poblacional en el ano 2012, y se describe en el
Algoritmo [I} En esta metaheuristica la poblacion esta representado por una
malla de p nodos S = ny,ne, ..., n,, cada nodo estd compuesto de un arreglo
multidimensional n; = (v}, vi,...,v} ) y representan a una posible solucion
al problema. El método tiene dos mecanismos basicos de accidon, expansion
ycontraccion.

En las lineas 1 y 2, una poblacion inicial de nodos es creado. Cada nodo
tiene un vector de valores para las variables de la funciéon a ser optimizada, y
cada una de las variables que forman parte de cada nodo son inicializadas. En
la linea 3, el nodo 6ptimo del conjunto global n, es obtenido y el proceso de
expansion se ejecuta. El proceso de expansion es definido en las lineas 5—17.
En esta fase la poblacion es explorada, y los mejores nodos son seleccionados
en los siguientes tres pasos que se describen abajo.

Paso 1 Las lineas 5-10 definen esta fase. Aqui se determina el extremo local n}
alrededor de los k£ vecinos mas cercanos de cada nodo n;, y solo cuando
n; es mejor, entonces un nuevo nodo es generado entre n; y n}; esto es
definido en la funcion n,e,(7) = f(ni, nf, Pr(n;, n})). La funcion f para
la generacion de nuevos nodos desde cada nodo que no corresponde a
un extremo local y al mejor vecino es definido por la Ecuacion [3.3]
1

T 1+ | fitness(n;) — fitness(ny)|

P (ni,ny) (3.1)

La funciéon f establece el procedimiento para la generacién del nuevo
nodo y podria estar sujeto a variaciones dentro del problema. Pr(n,, n,)
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es un factor de relacidon entre el valor de calidad del nodo actual con su
extremo, y es calculado con la Ecuacion B.1]

(3.2)

Deuclidean (nl y n2) -

Algorithm 1 VMO algorithm original [19]

Require: Ck,test function
Ensure: best node

©

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:

Create initial mesh (Ng) from test function
Evaluate the nodes of initial mesh

select best global node ng

repeat

foreach: n € Ny do
find its closets k nodes using euclidean distance by Equation
select the best node local n}
if n} is better than n; then
calculate near factor Pr between n; and n] by Equation
create new node npey = f(n;,nl, Pr)
foreach: n € Ny do
calculate near factor Pr between n; and n, by Equation
create new node nye, = g(n;, ng, Pr)
Create N frontiers frontier nodes using npe, = h(ni, w)
Fill nodes in the total mesh from nfrontiers
sort the nodes by fitness quality in total mesh
Apply clearing operator
build mesh for next iteration of elitist way

19: until C iterations
20: best_node is obtained from mesh(initial index)
21: return best node

El calculo de los vecinos maés cercanos a cada nodo de la malla se realiza
por medio de la distancia euclidiana, definido en la Ecuacion

um; if |lom; —nf| > 0 and U[0,1] < P.(n;, n)
Nnew (1) = nf +U[=0,0] if |[om; —nf| <6
Ulvm;, n}] othercase
(3.3)

donde vm; representa al valor medio entre el nodo actual y su extremo
local para el i-th dimensién, y es calculado por la Ecuacion

vm,; = nz—iz—nl (3.4)
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Paso 2

Paso 3

Adicional a esto, U[x,y] denota un valor aleatorio (uniforme) en el
intervalo[z,y], y ¢ es un limite de distancia adaptativo y se calcula de
acuerdo con la Ecuacion B.5

W ifc<15% C

rangelasts) if 15% < ¢ < 30% C

§=4 remeclaib) if 309 < < 60% C (3.5)
rangdaibi) if 60 % < ¢ < 80% C

range(a;,b;) .
it e>80% C

donde C' se refiere al maximo valor de evaluaciones para la funcion
objetivo, dependiendo del valor porcentual calculado en relaciéon al total
de evaluaciones, se definen valores de distancia que representan partes
del rango permitido. Ademas, rango(a;, b;) se define como la amplitud
del dominio (a;, b;) de cada componente.

Las lineas 11-13 tienen como objetivo acelerar la convergencia. Se en-
cuentra el nodo con mejor calidad en la malla actual; de esta manera,
el extremo global n, es definido, y luego se crean nuevos nodos con la
funcion nye, (1) = g(ni, ng, Pr(n;,n,)) uno por cada n; en direccion de
ng. Para esto, el valor de P, calculado por la Ecuacion es usado,
sustituyendo n; por n,. Entonces la funcion de generacioén g es definido
en la Ecuacion B.6

. : < ,
Mo (i) = { vm; if 4[0,1] < P,(n;,ny)

Ulvm;,n}]  othercase (3.6)

donde el valor medio vm entre el nodo actual y el extremo global se
calcula usando la Ecuacion 311

Las lineas 14 y 15 definen este paso. Se completa el nimero total de
nodos que debe tener la malla, partiendo de los nodos limitrofes. Para
este caso de estudio es necesario la deteccion de este tipo de nodos, por
lo que se utiliza un criterio denominado norma para cada uno, como
se define en la Ecuacion B.7 Los nuevos nodos son creados mediante la
funcion ny,e = h(n;, w), completando asi el proceso de expansion. El
nimero de nodos creados en cada uno de estos casos no tiene un valor
exacto. Sin embargo, es controlado por el parametro que representa el
nimero de nodos especificado para expansion.

n

Inll = | >_(n:)? (3.7)

i=1
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Los nodos con los valores de norma més altos se ubican en el limite
de la malla inicial, y los que tienen valores mas bajos estan muy cerca
del origen (puntos mas internos). La funcién h permite la generacion
de nuevos nodos en la direccion de los limites usando la Ecuacion B.§]
para los nodos mas externos y usando la Ecuaciéon para los nodos

internos.
. n:+w ifn; >0
Mnew (1) = { nf—w ifnf<0 (3:8)

*

N Inf+wl ifnf>0
Mnew(i) = { Inf —w| ifnf<0 (3.9)

3
La Ecuacion [3.10]se utiliza en la tercera forma de exploracion. Se parte
de los nodos limites y calcula un movimiento decreciente controlado;
por lo tanto, w y w; son los desplazamientos inicial y final, respecti-
vamente, de manera que w? > wjl-. Los pardmetros C'y c¢ se utilizan en
el calculo y representan el nimero maximo de iteraciones y el valor de
iteracion actual, respectivamente.
0 b C—c 1

W + w;

i Y C J

(3.10)

w; = (w

El proceso de contraccion se describe en las lineas 16-18 y selecciona los
nodos de malla que seran parte de la proxima iteracion. Tres tareas princi-

pales

1.

3.

3.3.

componen este proceso.

Ordena los nodos de la malla total segiin la calidad. Los nodos con
mejor calidad tienen mayor probabilidad de formar parte de la nueva
poblacion.

. Aplicar el operador de limpieza adaptativa, es una estrategia para orien-

tar el proceso hacia exploraciones més generales, y también reducir su
frecuencia para enfocarse en areas mas pequenas.

Construye una nueva malla inicial de forma elitista.

El problema de Mineria de Reglas de Aso-
ciacion Cuantitativas

El procedimiento de adaptacion realizado en esta investigacion, consiste
en realizar ajustes en el esquema de representacion de los elementos de la
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poblacién. Esto es en la accion de los operadores y en la configuracion de los
parametros del algoritmo VMO. La poblaciéon esta representada por un con-
junto de nodos, donde cada nodo es una estructura que define a un individuo,
y se construye a partir de un esquema de reglas de asociaciéon numérica.

3.3.1. Esquema de Regla

El esquema de regla es una plantilla a partir de la cual se generan los in-
dividuos de la poblacién, similar a una definicién de una clase y sus objetos
instanciados. Esto implica que el procedimiento de optimizacion se aplica a
cada poblacion derivada de su respectiva plantilla. Para su representacion es
necesario partir de la siguiente definicién. Sea R una regla, de modo que R
se describa con las condiciones c¢; y cp. Entonces tenemos la denominacion
c1 — ¢9, donde ¢; es la condicién y ¢y es la conclusion. Un elemento de la
regla se puede considerar como una expresion A = v si A es una variable de
tipo categorico. Mientras que, si es numérico, tenemos A = [[,u], donde [ y
u son los umbrales inferior y superior respectivamente.

La Tabla[3.2]describe la estructura logica de los elementos de una regla, se
marca la diferencia tanto al extremo izquierdo como al derecho. Esta primera
particion corresponde al antecedente y al consecuente en el orden indicado.
Ademas, representa los atributos, que son parte de cada extremo de la regla.

El esquema de una regla se puede construir de forma aleatoria, mediante la

izquierdo derecho
Item L1 ‘ Ttem L2 ‘ ‘ Item Ln | Item R1 ‘ Item R2 ‘ ‘ Item Rn

Tabla 3.2: Esquema logico de regla

combinacién controlada de cada uno de los atributos que la componen, o a
partir de las especificaciones del usuario. Para el Gltimo caso es necesario una
interfaz que permita el ingreso de estos pardmetros. Un ejemplo, en el que se
obtienen tres esquemas de reglas para clasificacion se detalla a continuacion,
todo esto en base a una definicién que puede establecer el usuario.

Dado a; y as que representan a dos atributos numéricos y by un atri-
buto categoérico, con [, y h, los umbrales inferior y superior del atributo z

se llaman respectivamente, por lo que se puede establecer un primer esquema.

Regla =a; € [ll, hl] Nas € [lg, hz] — b = Cl
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Cada combinacion de atributos permite obtener una nueva plantilla que se
ingresara en el proceso de optimizacion. A continuaciéon se muestra un ejem-
plo de posibles derivaciones.

Regla1 =a € [llv hl] — bl = Cl
Reglag = ay € [lg, hg] — bl = Cl
Regla3 =a € [ll, hl] N ay € [lz, hQ] — b1 = Cl

El proceso de optimizacion basado en algoritmos de poblacion, parte de la
definiciéon de una poblacion inicial de reglas, el objeto de mejora son los inter-
valos de cada atributo numeérico. Como en toda convergencia, se requiere una
funcién de evaluacion de la calidad que cubra los criterios mas interesantes.

3.3.2. Funcioén de evaluacion

Las personas tienen diferentes percepciones sobre la calidad de las cosas
y se basan en criterios tinicos o multiples para obtener una estimacién que
cumpla con sus requisitos. Encontrar una relacion que cumpla con la mayoria
de estos requisitos es un desafio de investigacion. Sin embargo, la aproxima-
cion ha sido posible a través de funciones que han incluido los indicadores de
calidad comunes para el problema. En general, la importancia de una regla
de asociacion es relativa a los requerimientos del usuario, por lo que exis-
ten indicadores objetivos (basados en probabilidad y estructura), subjetivos
(representaciones novedosas e inesperadas) y semanticos (se ajustan a la in-
formacion que pueden brindar los patrones) [253].

En un estudio realizado por [254], se analizaron nueve métricas aplicables
a las reglas de asociacion cuantitativas. Los resultados llevaron a afirmar que
las medidas soporte, confianza, ganancia y precision son el mejor resumen de
todas las estudiadas.

En el capitulo de literatura se hizo referencia a soporte y confianza. Estas
son las medidas objetivas méas comunes en las reglas de asociacion. Han te-
nido una amplia aplicaciéon en los problemas relacionados con la mineria de
reglas de asociacion para bases de datos transaccionales. Autores de todo el
mundo han adoptado su definicion, y las concepciones iniciales se encuentran
en [255].
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La métrica Ganancia [256], se obtiene de la diferencia entre las medidas
de confianza de la regla y el soporte de RHS. La Ecuacion muestra la
relacion con las otras medidas para su calculo. Este criterio también se conoce
como valor agregado o variacion de soporte.

gain(A — B) = conf(A — B) — supp(B) (3.11)

La variante propuesta por [257] con respecto a esta métrica, para estimar
la calidad en reglas de asociaciéon cuantitativas, se define en la Ecuacion
[B.12] La insercion del pardmetro minConf en la funcion transfiere el nivel de
confianza deseado por el usuario a la evaluacién de la calidad.

gain(A — B) = supp(A N B) — minConf % supp(A) (3.12)

En la investigacion desarrollada por [270], se definié una funcion de eva-
luaciéon considerando los criterios de cobertura, superposiciéon, amplitud y
cantidad de atributos. Los tres ultimos indicadores estan controlados por un
peso asignado a cada uno, y es definido por el usuario. La cobertura es una
medida similar al apoyo y la confianza. La Ecuacion muestra la expre-
sion que relaciona estos indicadores con sus pesos. La funciéon ha tenido una
aplicacion exitosa en la optimizaciéon de reglas de asociacion cuantitativas.
Sin embargo, la reducciéon de los parametros introducidos por el usuario es
otro objetivo de las funciones de evaluacion, que hay que alcanzar.

f(i) = cov — (mark x w) — (ampl * V) + (nAtr * ) (3.13)

La cobertura de la regla es uno de los criterios considerados en esta propuesta,
y abarca las definiciones de soporte y confianza. Sin embargo, este enfoque
es insuficiente en el contexto de las reglas de asociacion cuantitativas, y es
necesario agregar una estrategia, para explorar las areas densas en el espacio
de la solucion. La relacion entre la amplitud del rango y la amplitud del
dominio de la variable, cuantificada en términos de poblaciones se aproxima
a las areas de mayor densidad. La funcion de utilidad se define en la Ecuaciéon
.14 donde ratio, es la proporcion de densidad del intervalo en un atributo.

utilymp =[] (1 — ratio,) (3.14)

aeAnu'm

Los parametros minimos de soporte y confianza son coeficientes que ac-
ttian sobre la cobertura, por lo que la Ecuacion [3.15] compensa la cobertura
con el valor de la utilidad de las amplitudes.

Fitness(R) = cov(R) X utilgmp (3.15)
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3.3.3. Estructura del nodo

Existen dos métodos para codificar las reglas, ambos se han inspirado en
la representacion de cromosomas con algoritmos genéticos. El primer método,
llamado Pittsburgh se caracteriza por la inclusiéon de un conjunto de reglas
en un solo nodo, y se considera apropiado para problemas de clasificacion.
Michigan es la otra alternativa y se caracteriza por representar una sola re-
gla en cada nodo. A diferencia del primero, es 1til tanto en problemas de
clasificacién como en la identificacion de patrones.

Esta investigacion utiliza el método Michigan porque el enfoque es la
clasificaciéon e identificacion de reglas cuantitativas. Con este enfoque, cada
regla se representa en un nodo compuesto por més de un vector de dimension
m, el cual, entre otras propiedades, almacena tanto el umbral inferior como el
superior del intervalo correspondiente al atributo i-th de la regla. La longitud
es equivalente a los atributos numéricos n de la plantilla de reglas.

Otras propiedades importantes que componen el nodo son el valor-aptitud,
que es el valor de calidad obtenido de la funcién objetivo para el estado ac-
tual, la ubicacion de los intervalos en el conjunto de datos, el soporte de las
condiciones formadas con atributos cualitativos que forman parte de la regla.
La Figura|3.6|ilustra la estructura de un nodo, donde n es el ntimero de atri-

Atributo 1 | Atributo 2 Atributo n
UB1 uB2 UBn
LB1 LB2 LBn

Figura 3.6: Representacion de los nodos en QARM VMO

butos presentes en la plantilla de reglas que se esté evaluando, por ejemplo:

Dado r1 = (A € [lby,ubi] A B € [lby,ubs] — C = "red’, en rl hay dos
atributos numéricos en el lado izquierdo y un atributo cualitativo en el lado
derecho, para maéas detalles, el esquema obtenido es algo similar a: (A €
[0,0;0,0] A B € [0,0;0,0] = C = "red”); observe que los valores de umbral no
estan definidos, ellos se establecen en la evaluacion de la regla.

LHS RHS

I 1 [ 1
A€ [LB;,UB;] A BE€[LBy, UB,] = C ="red"

item L1 item L2 item R1

Figura 3.7: Ejemplo légico de regla
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El nodo almacena los intervalos de cada uno de los atributos numéricos
de la regla, para ello, abstracciones de varios elementos son necesarios, La
Figura describe de forma general los extremos y las partes individuales
de la regla para una representacion logica.

3.3.4. Problema de optimizacién

Sea I las observaciones del conjunto de datos, una poblacién S tal que
S C I. tanto I como S tienen elementos enteros que hacen referencia a los
indices de la fila en un arreglo unidimensional para los atributos numéri-
cos. 91 l, y h, son los umbrales inferior y superior de un intervalo para un
atributo x, y tanto [, como h, son elementos de z. Entonces existen los in-
dices il, y ih, en una poblacion S,, tal que, S.[il,| = I, y S.[ih.] = hy. De
esta forma las variables de operacion son valores discretos compuestos por
{ily1,ihg1,0le2,ihg, - - ilyn,they, b, siendo n el nimero de atributos numéricos
presentes en la regla (dimensiones).

La poblacion se inicializa mediante calculos realizados por las Ecuaciones
y w corresponde al calculo de la amplitud del umbral superior ih
respecto al umbral inferior i/, donde n es el ntimero de valores del dominio
(observaciones en cada atributo numérico), i, es el indice de las observacio-
nes correspondiente a la poblaciéon S y n, el nimero de observaciones en la
poblacién S.

is - (n — [minSupp-n])

w(is) =w(is—1) — o (3.16)
F(il,ih) = { ;2 ;ZLZL:[LO&;} '_(?)_ w)] (3.17)

Por cada atributo numérico de una regla se obtienen los intervalos por
medio de la funcion f(il,ih). Esto se aplica a todas las reglas que conforman
la poblacion, es necesario un proceso de validacion de estos umbrales para ga-
rantizar la consistencia del intervalo. Se comprueba requisitos como: il < ih,
1l > 0,2h > 0, etc.. consiguiendo de esta manera inicializar los intervalos de
toda la poblaciéon de reglas con valores consistentes.
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1 nodo_constructor(regla){

2 dim=obtieneDimension(regla)

3 contador=0, c=0

4 Repetir

5 varVector[c]=regla.IndiceMin[contador]

6 varVector[ct+1l]=regla.IndiceMax[contador]
7 c=c+2
8 Hasta (contador==dim)}

El script que se detalla arriba corresponde a uno de los constructores apli-
cados para inicializar el vector de las variables de operacién. A continuacion
se describe el procedimiento en tres niveles generales:

= Definiciéon de una plantilla de reglas
= Generacion de la poblacion de reglas
= Optimizacion de los intervalos en los atributos numéricos de la regla

Para activar el primer nivel se requiere la intervencion del usuario y el acceso
al conjunto de datos. Entonces se puede procesar la definicién de una plan-
tilla de reglas. En el tltimo nivel mencionado, los procedimientos entregan
la regla con el mayor valor obtenido por la funcién de evaluacién para cada
plantilla base.

La definicién de una plantilla la establece el usuario. Configura los atri-
butos tanto del antecedente como del consecuente. A partir de esta matriz,
es posible personalizar las combinaciones entre atributos. En el tema sobre
el esquema de reglas se detalla mas especificamente este procedimiento.
Partiendo del esquema de reglas generales definido por el usuario, hemos
desarrollado un procedimiento para obtener una lista de plantillas de reglas
derivadas de la combinaciéon de los atributos, respetando la estructura del
esquema. El nimero de plantillas en la lista 7T; estd definido por la Ecua-
cion (3.18), donde m es un pardmetro que establece el nimero maximo de
atributos numéricos deseados y n es la cantidad disponible en el regla.

nTy =3P (3.18)
r=2

El tamano de la poblacion es un parametro que el usuario puede personalizar.
Se permite la manipulacion de este valor para encontrar un ajuste apropiado.



96 CAPITULO 3. Adaptacion de VMO para optimizaciéon de intervalos

Los individuos de una poblacion definida antes del proceso general se deno-
minan poblacién inicial y se obtienen del esquema de reglas rTest,. (Linea 1
en Algoritmo [2). Es importante generar poblaciones de muy buena calidad.
Para ello, la diversidad y la amplitud son dos criterios considerados, lo que
lleva al uso de procedimientos basados en distribuciones aleatorias e intro-
duciendo variables de control.

rTestk /\ a; € [li, hi] = b, = ¢; (3.19)

donde k = 1---n y n es el nimero de atributos, j = 1...m, m es el nimero
de clases. De esta forma se alcanza una poblaciéon de reglas definidas por la
Ecuacion [3.19, con £ =17y 57 =1 en la clase, se tiene:

R, = a1 € [l;,hy) — by = ¢; donde ¢ = 1---n y n es el tamafio de la
poblacion.

kr
rTest” = /\az i, hi]) %(‘/\bje[zj,hj]) (3.20)

En un esquema completamente numeérico, se genera una explosiéon combina-
toria controlada por el nimero de atributos numeéricos que componen tanto
LHS como RHS de la regla y, por lo tanto, se generan varias plantillas a par-
tir de este proceso. La Ecuacion muestra una forma general de obtener
cada individuo en la poblacion, donde kl y kr son los niimeros de atributos
en LHS y RHS, respectivamente. A continuacion se describe el proceso de
QARM _ VMO en el Algoritmo[2] La linea 1 involucra el conjunto de procedi-
mientos para la generacion de la poblacion de reglas, posterior a la explosion
combinatoria de atributos desde un esquema definido y parametrizado por el
usuario. Similar a VMO original incluye los tres mecanismos de exploracion:

1. Generacion de nodos en direccion a extremo local de la vecindad.
2. Generacion de nodos en direccion al extremo global.
3. Generaciéon de nodos a partir de los nodos fronterizos.

En QARM VMO la estructura del nodo estd compuesto por un arreglo que
almacena los indices de umbrales inferiores y superiores correspondientes a
cada intervalo de los atributos numéricos que forman la regla.

Un procedimiento similar a la generacion de poblacién de reglas es utili-
zado para construir la funcion GetNewRule(---). Esta funcion permite crear
un nuevo individuo de la poblaciéon cuando el algoritmo QARM VMO lo
requiere en las lineas 9,14 y 17.
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Algorithm 2 QM VMO algorithm

Require: C,k,rTest

Ensure: best node

1: Generacion de poblacién de reglas R; por Ecuacion
2: repeat

3 foreach: n € Ng do

4 Encontrar los £ nodos cercanos usando Ecuaci(’)n

5 seleccionar el mejor nodo localn}

6: if n} es mejor que n; then
7
8
9

calcular factor de cercanfa Pr entre n; y n por Ecuacion 1}
nfValues = f(ns,n}, Pr)
newRule = GetNewRule(nfValues)

10: Nnew = nodeRule(newRule, nfValues)

11: foreach: n € Ny do

12: calcular factor de cercanfa Pr entre n; y ng por Ecuacién
13: nfValues = g(n;,ng,r)

14: newRule = GetNewRule(nfValues)

15: Nnew = nodeRule(newRule,nfValues)

16: nfValues = h(n;, w)
17: newRule = GetNewRule(nfValues)

18: Nfrontiers = nodeRule(newRule, nfValues)

19: Rellenar nodos en la malla total desde nfrontiers

20: ordenar los nodos por funcién de calidad en la malla total
21: Aplicar el operador de limpieza

22: Construir la malla para la préoxima iteraciéon de forma elitista

23: until C iteraciones
24: best_mnode es obtenido desde malla (indice inicial)
25: return best node

1 regla getNewRule(nfValues){

2 dim=obtieneDimension(nfValues)

3 r=crearRegla()

4 nAtributo=0, ¢=0

5 Repetir

6 indiceMin=nfValues[c]

7 indiceMax=nfValues[c+1]

8 iniciarRegla(r,indiceMin,indiceMax,nAtributo)

9 c=c+2

10 Hasta (nAtributo==dim)
11 evaluarRegla()

12 retornar(r)}

El vector nfValues recibe como parametro los nuevos valores de convergencia
para cada uno de las variables de operacién. Estos valores son colocados en
la nueva regla definida, y un procedimiento se encarga de la validacién para
que cumpla con las propiedades referentes a limites inferiores y superiores.
Una vez configurado los intervalos para cada uno de sus atributos, las propie-
dades asociados a la regla de asociacién son calculadas mediante la funcion
de evaluacion.
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1 nfValues f(n;,nf, Pr,d){

2 foreach: i €n; {

3 vm = calcula_vm(ni_i, nl_i)

4 if ((U[0,1]<= Pr) y (abs(vm - nl_i) >J))
5 res_i = vm

6 elseif (abs(vm - nl_i) <= ds)

7 res_i = nl_i+U[-6,0]

8 else

9 res_i = Ufvm,nl_i] }

10 retornar res}

El pseudocodigo indicado arriba corresponde a la implementacion de la fun-
cion de expansion f especificada en la linea 8 del algoritmo [2 y en correspon-
dencia con la Ecuacion Esta funcion retorna un vector de valores para las
variables de operacion, con ese vector se procede a la creacién de un nuevo
nodo de tipo regla.
1 nfValues g(n;,ng,r){
2 foreach: i €n; {
vm = calcula_vm(ni_i, ng_i)
if (U0, 1)<Pr)
res_i = vm
else
res_i = Ufom,ng_i] }
retornar res}

O N O Ok W

Del mismo modo se describe el conjunto de pasos para la implementacion
de la funcion g, que es invocado en la linea 13 del Algoritmo [2l También en
correspondencia con la Ecuacion [3.6] la funcion acelera la convergencia me-
diante la exploracion en direcciéon del nodo con mejor calidad, denominado
extremo global.
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1 nfValues h(n;, w){

2 Y < obtenerNodosFaltantes()

3 for i+ 1 to [Y/2] do

4 nodosNuevos.add = generarNodosInternos(:--)
5 for p <+ auxMalla.longitud downto Y do

6 nodosNuevos.add = generarNodosExternos(:--)
7 retornar nodosNuevos}

La frontera se compone de los nodos mas cercanos (conocidos como frontera
interior o nodos internos) y més lejanos (conocidos como frontera exterior o
nodos externos) del punto que representa el centro del espacio de busqueda.
Para detectar estos nodos, se utiliza la distancia euclidiana. Los nodos de
mayor distancia componen el conjunto n, y los de menor distancia componen
el conjunto n,. A partir de estos conjuntos, se crean |Y/2] nodos internos
usando n, y Y —|Y /2| nodos externos usando ng, asi se describe en la funcion
h mostrada anterior a este parrafo.

QUANTMINER framework
solver package (section)
RulePatential
usaRule
EvaluationBaseAlgorithm
=0 1.* 1
-0

ResolutionCantext iy

0 extends

HEWAN

1 1

requirements : }resuhs

v - nodeRule *

optimizeMO * callAlgo vmoAlgarithrm * defPopulation
o
1 1 &
1 0.r |
0 -0 0
getParameters functionsDivers. |functionsUtil

parametersVMo * Expansion_process Auxiliar
0 ] 0

Figura 3.8: Esquema de acoplamiento de QARM VMO con QUANTMINER
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3.3.5. Acoplamiento

Es necesario esquematizar la arquitectura de acoplamiento del modelo
QARM_ VMO con el framework de QUANTMINER, una comprensiéon al
detalle de su disenio ha sido un requisito indispensable para identificar y
crear los mecanismos de enlace y sincronizacion. La Figura ilustra una
representacion arquitecténica del modelo de acoplamiento.

Las clases que tienen el nombre seguido del (*) son aquellas en donde se
ha introducido cantidades significativas de codigo. Las funciones utilizadas
en QUANTMINER para enlazar QARM VMO se encuentran dentro de las

clases ResolutionContext y FvaluationBaseAlgorithm.

Similar a otros algoritmos implementados bajo este entorno, se utiliza la
clase intermedia optimizer VMO como una interface entre QUANTMINER
y QARM VMO. Entre las funciones que debe cumplir estd, el traspaso de
parametros provenientes del usuario a QARM VMO, generar la poblacion
inicial de reglas, evaluar la cantidad de iteraciones especificada en la funcion
objetivo, y finalmente, registrar los resultados tanto de métricas como de
reglas, en la estructura correspondiente de QUANTMINER para su visuali-
zacion.



Capitulo 4

Evaluacion del algoritmo
QARM VMO

4.1. Introduccion

En los capitulos anteriores se han presentado las técnicas para la explo-
racion y busqueda de reglas de asociacion, ademéas el método propuesto en
esta investigacion. La propuesta parte de las caracteristicas que el algoritmo
VMO define para la optimizacion de funciones continuas, esto unido al méto-
do de representaciéon del problema de reglas de asociacion en las estructuras
internas del algoritmo, méas otras funciones de preprocesamiento ajustadas
al perfil de entrada y salida del proceso permitieron alcanzar una version
funcional para ser probada.

Los algoritmos de mineria de datos son sometidos a diversas experimen-
taciones para evaluar el rendimiento, la estimacion de la calidad en su mayor
parte viene dado por métricas objetivas propias de cada técnica.

Los experimentos con algoritmos requieren de una computadora con pres-
taciones suficientes en cuanto a recursos, conjuntos de datos y algoritmos
construidos para problemas similares.

Un ambiente de prueba bajo las mismas condiciones es alcanzable en una
computadora, sin embargo, los algoritmos no presentan propiedades homo-
géneas en cuanto a perfiles de configuraciéon y resultados, esto implica que
las métricas de evaluacion sean aplicadas apropiadamente sin favorecer ni
perjudicar a alguno.

Por esos motivos, en este capitulo se detalla un conjunto de procedimien-

101
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tos para la evaluacion de la técnica propuesta. En principio un anélisis de
sensibilidad sobre los valores de configuracion permite un ajuste del algorit-
mo para alcanzar resultados de mayor calidad.

Para tener una mayor variedad de datos es necesario la generacion artifi-
cial de datos, es asi que la inclusion de funciones para este proceso son parte
de este capitulo. Conjuntos de datos reales también son tomados en cuenta
para la construccion de experimentaciones rigurosas, el uso de las métricas
estandar para este tipo de problemas, méas otras construidas a partir de la
funcion de evaluacion propia del método, han sido los indicadores de calidad
empleados tanto en el rendimiento como en la comparacion con otras técnicas
similares.

4.2. Determinaciéon de los parametros de con-
figuracion

La obtencion de valores para configuracion de los pardmetros es un pro-
ceso necesario antes de utilizar un algoritmo. Ademaés existe una alta variabi-
lidad en las caracteristicas que presentan los ambientes de experimentacion,
debido a las capacidades de hardware y propiedades de los conjuntos de
datos, todo esto unido al factor humano y los objetivos perseguidos por el
experimento. En consecuencia, la calidad de los estudios comparativos que
se realicen en lo posterior puede verse fuertemente influenciada por la im-
precision de los parametros o determinadas particularidades de configuracion.

Parametro Descripcion

Numero de nodos de la poblacién para cada iteracion

Numero de nuevos nodos requeridos para el proceso de expansiéon
Nuamero de nodos vecinos para cada nodo de la malla

Numero méximo de evaluaciones para la funcién de ajuste

a4+

Tabla 4.1: Parametros del algoritmo VMO

Aunque los parametros van a depender de cada técnica, algunos de los
parametros tipicos que se definen en algoritmos evolutivos vienen dados por
valores que definen el ntimero de iteraciones o evaluaciones de la funcién de
ajuste (Fitness), tamano de la poblacion, condiciones de parada y otros. La
Tabla [4.1] describe los parametros principales del algoritmo VMO, y también
de la version adaptada en esta tesis.
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Conjuntos de datos sintéticos con propiedades personalizadas han sido
generados mediante un procedimiento codificado en el software R project.
Varios archivos con grandes cantidades de observaciones se utilizan en esta
experimentaciéon preliminar, también algunos conjuntos de datos reales son
agregados para evaluar la veracidad de las reglas encontradas.

4.2.1. Pruebas preliminares

Tres etapas principales fueron definidos para construir un algoritmo para
la generacion de datos de prueba personalizados.

1. Definicién de un esquema de regla
2. Extraccion de variables y parametros
3. Generacion aleatoria de datos a partir del esquema de regla

La etapa Definicion de un esquema de regla provee un mecanismo para decla-
rar los pardmetros que se utilizara en el proceso. Un archivo .csv es construido
para crear un conjunto de datos, donde cada fila define a una regla y sus pa-
rametros respectivos, se puede configurar varias reglas dentro del archivo.

Pardmetro Descripcion Ejemplo

LHS Extremo izquierdo de la regla {V1 =[23.0, 32.0]}
RHS Extremo derecho de la regla {V2 = [0.2683, 0.5835]}
supp Soporte de la regla entre 0 y 1 0.833

conf Confianza de la regla entre 0 y 1 0.92

IbVarl Valor minimo en la variable 1 22

ubVarl Valor Méaximo en la variable 1 37

mediaVarl media en la variable 1 25

sdVarl desviacion estandar en la variable 1 2

IbVar2 Valor minimo en la variable 2 0.1593

ubVar2 Valor Méaximo en la variable 2 0.8291

mediaVar2 media en la variable 2 0.5734

sdVar2 desviacion estandar en la variable 2 0.2341

Tabla 4.2: Parametros para generacion de datos sintéticos

La Tabla[4.2]detalla cada uno de los parametros de configuracion, ademas
se agrega un ejemplo para cada definicién. Los atributos relacionados con
rangos de dominio, media y desviacion estandar son necesarios indicar para
cada variable que interviene en la regla, asi una regla con mas de dos variables
debera extender el conjunto de atributos en el archivo.
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> dfRules
extremo Nombres Tinf Tsup LINF LSUP  media Desviacion
LHS vi 22.915367 32.026276 22.0000 37.0000 25.0000 2.0000
LHS v3 0.086823314 0.25273848 0.0494 0.3437 0.1257 0.0489
RHS v2 0.2574686 0.57906103 0.1593 0.8291 0.5734 0.2341

Figura 4.1: Ejemplo de esquema de regla en una estructura de R.

Los atributos LHS y RHS contienen informacién sobre las variables e
intervalos en el caso de variables numéricas. El procedimiento no solo ha
sido preparado para generar datos numéricos, también es posible definir un
esquema de regla con variable categorica para fines de practicar reglas de
clasificacion. Tanto variables numéricas como categoricas pueden estar en
cualquiera de los dos extremos de la regla.

La segunda etapa Eztraccion de variables y pardmetros es un procedimien-
to definido en el programa R project, y corresponde a cargar los parametros
en las estructuras del programa. El tamano de la poblacion a generar se de-
fine para calcular las medidas de soporte tanto para la regla como de cada
extremo. El ajuste al soporte del antecedente se calcula mediante el grado
de confianza establecido. La figura presenta una muestra del esquema de
regla cargado en una estructura del programa R. A continuacién se agregan
tres lineas basicas implementadas en R para el procedimiento.

# definir el tamafio de la poblacidén en variable pop

1. ruleTemplate=getDatos(path) #Conseguir los parametros desde
el archivo.

2. dfRules=getPartsRule(ruleTemplate) # Procesar esquema

3. #Calcular tamafios de poblaciones en la regla, LHS y RHS ajustado
a soporte y confianza

La tercera fase Generacion aleatoria de datos a partir del esquema de regla
se construye una funciéon que permita generar de forma aleatoria los datos. El
problema se reduce a generar valores desde una distribuciéon normal truncada,
con los umbrales inferior y superior especificados a < b. Esto puede ser hecho
mediante la generacion de cuantiles uniformes sobre el rango de cuantiles
permitidos por el truncamiento, y entonces usar muestreo de transformacion
inverso para obtener los valores normales que corresponden.

Sea ® la funcién de distribuciéon acumulada de la distribucion normal.
Se quiere generar Xi,---, Xy desde una distribucion normal truncada (con
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media p y varianza o2 ) con umbrales inferior y superior truncados a < b.

Esto se define en la ecuacion [4.1]y

U Uy ~ 11D U2, a2 =) (4.1)

o o

Xi=p+o - H(U) (4.2)

#Funcion para generar el nicho de la poblacién

rtruncnorm <- function(N, mean = 0, sd = 1, a = -Inf, b = Inf) { if (a
>b) stop(*Error: verifique rangos’)

U <- runif (N, pnorm(a, mean, sd), pnorm(b, mean, sd))

gnorm(U, mean, sd) }

La funcion rtruncnorm definida previamente es invocada cuando se gene-
ran segmentos de la poblaciéon en cada variable. El tamano de estos segmentos
fueron definidos en la etapa dos, y ajustados al grado de las métricas de so-
porte y confianza.

4.2.2. Conjuntos de datos de prueba

Para las pruebas de algoritmo se han utilizado datos sintéticos y datos
reales. Por un lado los datos sintéticos se generan a partir de un algoritmo
cuyo proceso se detalla en el apartado anterior, por otro lado los datos reales
se han obtenido del repositorio UCI machine learning.
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Codigo Pardmetro Valor Descripcion
Pop 100, 500 y 10000 Tres conjuntos de datos 100,500 y 10K
LHS {V1 = [23.0, 32.0]} observaciones, 2 variables numéricas.
SN100 RHS {V2 =[0.2683, 0.5835]} Una regla definida es introducida
SN500  supp 0.833 para objeto de anélisis detallado,
SN10K  conf 0.92 el codigo es para fines de referencia corta
Pop 100 y 10000 Dos conjuntos de datos con 100 y 10K observaciones
LHS {V2 = [0.2683, 0.5835]} y 1 variable numérica y 1 categorica.
SC100 RHS {clase="C2"} Un regla definida es introducida
SC10K supp 0.45 para objeto de anélisis detallado,
conf 0.70 el codigo es para fines de referencia corta
Pop 500, 1000 y 5000 tres conjuntos de datos 500,1K y 5K observaciones,
LHS {V1 = [23.0, 32.0], 2 variables numéricas en el
V2 = [0.2683, 0.5835]}  antecedente y una categorica
SC500 RHS {clase="C3"} Un regla definida es introducida
SC1K supp 0.833 para objeto de anélisis detallado,
SC5K  conf 0.92 el codigo es para fines de referencia corta
Pop 1000 y 5000 Dos conjuntos de datos 1000 y 5000 observaciones,
LHS {V1 = [23.0, 32.0], 2 variables numéricas en el
V3 = [0.0868, 0.2527]}  antecedente y una en consecuente
SN1K  RHS {V2 =1{0.2574, 0.5790]}  Un regla definida es introducida
SN5K  supp 0.719 para objeto de analisis detallado,
conf 0.908 el codigo es para fines de referencia corta

Tabla 4.3: Descripcion de los datos sintéticos de prueba

Diez archivos con datos sintéticos fueron generados con las especificacio-
nes indicadas en la Tabla 3]

Codigo Nombre Observaciones Atributos Clases (Real/Entero/Nominal)

RC150 iris 150 5 3 4/0/0
RN4K  abalone 4177 9 0 9/0/0
RN96  basketball 96 5 0 5/0/0
RN345 Bupa 345 6 0 1/5/0
RN365 Dee 365 7 0 7/0/0
RC214  Glass 214 10 7 9/0/0
RN846 Vehicle 846 9 0 0/9/0
RN988  Vowel 988 13 0 10/3/0
RC178  wine 178 14 3 13/0/0

Tabla 4.4: Descripcion de datos reales para prueba

Conjunto de datos reales han sido seleccionados cuidadosamente,y se de-
talla en la tabla Algunos han sido aplicados en pruebas ejecutadas con
otros algoritmos, vy serviran como referencia. Es necesario que exista diversi-
dad de datos para exponer a casos criticos al algoritmo. Disponer de datos
que incluyan variables de clase permiten la evaluacion del segmento reglas de
clasificacion que incluye la técnica.
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En una primera prueba de sensibilidad, el algoritmo se ha configurado
con valores por defecto en varios de los parametros que define la técnica. En
la Tabla se describe cada parametro. Los valores para P0, Pf, KNear,
maxAttNum ,minAttNum se han dejado por defecto, éstos valores se han
obtenido de la configuracion de VMO original. Los otros pardmetros se han
ajustado de acuerdo a los requerimientos de la regla.

Nombre Valor defecto  Descripciéon

PO 12 Tamaifio inicial de nodos en la malla

Pf 32 Tamaiio final de nodos en la malla (Pf =3 - P0/2)

KNear 3 cantidad nodos vecinos para exploraciéon

suppMin 0.10 Umbral minimo para el soporte de regla entre 0 y 1.

confMin 0.60 Umbral minimo para la confianza de regla entre 0 y 1.
maxAttNum 3 Numero méaximo de atributos cuantitativos presentes en la regla
minAttNum 1 Numero minimo de atributos cuantitativos presentes en la regla
iterAll NA numero de iteraciones

Tabla 4.5: Descripcion parametros del algoritmo QARM VMO

4.2.3. Identificaciéon de la cantidad de iteraciones para
la convergencia

En la Tabla [4.6] se resume los valores minimos, promedio y méaximo del
nimero de iteraciones para la convergencia a una solucion, estos valores han
sido computados desde un conjunto de (500,1000,5000 y 10000 iteraciones)
para cada conjunto de datos mostrado.

Se observa que el maximo ntimero de iteraciones requerido tiende a un
crecimiento conforme se incrementan las observaciones, esto da lugar a que
este parametro sea personalizado por el usuario, sin embargo, se busca un va-
lor por defecto. Esta claro que a mayor ntimero de iteraciones se tiene mayor
costo computacional, por lo que establecer un valor reducido de iteraciones
es por una parte favorable para nuestra técnica, sin embargo, por otro lado
se puede afectar la calidad de la solucion.

La métrica en este caso es el nimero de iteraciones al que convergi6 el
algoritmo, para capturar estos datos se someti6 el algoritmo a ejecuciéon con
cada bloque de iteraciones y se extrajo el niimero de iteraciéon en el que
ocurri6 la ultima actualizacion de su funcion de ajuste.
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data  minlter avglter maxIter minSupp(%) minConf(%)

sc100 22.50 44.40 71.00 40.00 70.00
sn100 12.00 12.00 12.00 80.00 90.00
s¢500 12.00 12.00 12.00 80.00 90.00
sn500 12.00 12.00 12.00 80.00 90.00
sclk 55.50 75.54 91.31 10.00 60.00
snlk 38.67 77.47 114.00 10.00 60.00
scok 42.67 70.60 117.00 10.00 60.00
snbk 53.08 83.32 104.25 10.00 60.00
sc10k 40.00 75.00 121.00 40.00 70.00
sn10k 58.50  131.30 177.50 10.00 60.00

Tabla 4.6: Iteraciones de convergencia en datos sintéticos

Conjuntos de datos reales también son utilizados en la prueba, los datos
sintéticos ya han permitido definir un criterio sobre el nimero de iteraciones,
sin embargo, la diversidad de caracteristicas que se pueden encontrar en los
datos reales hace necesario esta verificacion. Los resultados de la Tabla
apoya la definicion del nimero de iteraciones, notese que los valores maximos
de iteraciones en las que finaliza la convergencia son inferiores a 200 e incluso
en varios casos inferiores a 100.

data minlter avglter maxIter minSupp(%) minConf(%)
abalone 76.76 91.08 124.46 10.00 60.00
basketball 49.30 68.61 79.41 10.00 60.00
bupa 52.40 62.24 72.48 10.00 60.00
glass 51.42 67.21 81.12 10.00 60.00
iris 50.46 63.66 75.22 10.00 60.00
wine 38.08 54.00 69.82 10.00 60.00

Tabla 4.7: Tteraciones de convergencia en datos reales

Con este andlisis se establece el nimero de iteraciones por defecto en un
valor de 200 iteraciones, para colecciones de datos con observaciones inferio-
res a 1000 se podria utilizar incluso 100 iteraciones, de esta forma alcanzar
velocidades altas de respuesta.

4.2.4. Identificacién del tamano de la poblacién

El tamano de la poblacion es otro de los parametros de control tradicio-
nales en algoritmos evolutivos, existen trabajos orientados a descartar este
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parametro mediante la introduccién de un mecanismo de supervivencia basa-
do en la edad de cada individuo de la poblacion [258], asimismo se ha usado
enfoques similares para crear algoritmos poblacionales con tamano de pobla-
cion adaptativos [259]. Sin embargo, estos mecanismos podrian ser evaluados
de forma consecuente a los resultado del enfoque tradicional aplicado en este
algoritmo. El enfoque tradicional esta asociado a estudiar la calidad (com-
portamiento) cuando el tamano de la poblacion varia, y en este contexto una
experimentacion ha sido preparada.

El algoritmo QARM VMO mediante los parametros PO(Poblacion ini-
cial), Pf(Poblacion final) define el ntimero de nodos de la malla. La na-
turaleza del algoritmo es partir de un conjunto de nodos iniciales, y luego
expandirse hasta la cantidad definida en la poblacién final.

PO sc100 snl00 sn300 sc500 sclk  snlk  scbk  snbk  scl0k  snlOk R

12 2.00 1.00 2.00 3.00 1.00 3.00 1.00 1.00 4.00 3.00 22.10
18 3.00 2.00 4.00 4.00 200 4.00 4.00 2.00 3.00 2.00 3094
24 1.00 3.00 3.00 1.00 3.00 2.00 2.00 4.00 2.00 4.00  26.08
30  4.00 4.00 1.00  2.00 4.00 1.00 3.00 3.00 1.00 1.00  25.35

Tabla 4.8: Sensibilidad al tamano de la poblacion en datos sintéticos

La Tabla se construye a partir del resumen de cada conjunto de datos
sintético, para ello se ha variado el tamano de la poblacién tanto PO como
Pf en las 200 iteraciones. Un valor de posicion entre primer y cuarto lugar
se registro a cada poblaciéon definida, y el calculo en la columna R mediante
la Ecuacion Donde R(i) se us6 como medida para elegir la mejor prueba
entre cada experimento realizado con cada uno de los conjuntos de datos, ¢
es la observaciéon, k = 1---n son los conjuntos de datos que intervienen, y v
es el valor que corresponde a la medida evaluada.

R(i) = fj v(i)s + STDEV (v(3)) (4.3)

k=1

El mismo procedimiento se aplic6 con una muestra de datos reales, los resul-
tados se muestran en la Tabla £.9
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PO iris  basketball bupa wine glass abalone R
12 1.00 2.00 2.00 2.00 1.00 2.00 10.52
18 2.00 1.00 4.00 3.00 2.00 1.00 14.17
24  3.00 4.00 1.00 1.00 4.00 3.00 17.37
30 4.00 3.00 3.00 4.00 3.00 4.00 21.55

Tabla 4.9: Sensibilidad al tamano de la poblacion en datos reales

Este procedimiento busca alcanzar un valor minimo para R sobre la eje-
cucion del algoritmo tanto en datos sintéticos como reales, este valor permite
determinar el valor parametrizado de orden mas alto en cuanto a calidad
y de menor varianza. Es asi que con valores obtenidos para R = 22,10 en
el conjunto de datos sintéticos y R = 10,52 en los datos reales, el tamano
de la poblacién que mejor favorece a la calidad de las reglas segin el valor
promedio obtenido de la funcién de ajuste es PO = 12 y por tanto P f = 30.

4.2.5. Identificacion del nimero de vecinos cercanos

La definiciéon de la cantidad de nodos vecinos influye sin duda en el rendi-
miento del algoritmo, la variacién de este pardmetro permite observar cam-
bios en la calidad de la funcién de ajuste. Para esta prueba se ha configurado
el mismo procedimiento experimental aplicado para ajuste del tamano de po-
blaciéon. Sin embargo, una prueba con cambios constantes de poblacion inicial
puede influir en la determinacién de este pardmetro, para evitar esa posible
tendencia se ha procedido a observar el efecto en una misma poblaciéon. Con-
siste en repetir la optimizaciéon de una regla, introduciendo la variacion para
k =1k =2k =3,k =4k =5 para analizar el efecto que produce en medida
de calidad de la regla.
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k avgQuallris avgQualbkt avgQualSN5HK

1 3.18 0.77 18.16
2 3.26 0.88 18.19
3 3.28 0.88 18.19
4 3.33 0.91 18.25
5 3.35 0.93 18.99

Tabla 4.10: Sensibilidad al nimero de vecinos cercanos

Los resultados mostrados en la Tabla[4.10]indican un valor de calidad que
crece a medida que se incrementa este pardmetro, sin embargo, también es
notable que la variacion tiende a reducirse, de hecho el mayor cambio se hace
notable en los tres primeros valores para k. Esto nos permite concluir que el
parametro recomendable es k = 3, se puede de forma alternativa variar hasta
k = 5, sin embargo, hay que considerar el costo computacional.

4.3. Evaluacion del algoritmo

4.3.1. Ejemplo controlado basico de extracciéon de regla
con QARM VMO

Un conjunto de datos basico con diez observaciones y tres variables (dos
numéricas y una categorica) se muestra en la Tabla . Este ejemplo per-
mite hacer una primera evaluacion controlada del algoritmo, y evaluar la
calidad del resultado tanto con las métricas como por observacién directa.
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X1 X2 Clase

262 0.11 (C2
266 0.11 C2
255 0.10 C2
283 0.10 (2
278 0.11 C3
299 0.10 C1
3.25 0.11 C1
3.28 4.68 (3
296 7.57 C3

C 00O Uik W -

Tabla 4.11: Datos bésicos para evaluacion controlada del algoritmo

Los datos de entrada son configurados mediante un archivo de perfil de
entrada (.prf). Este archivo contiene la ubicacion del archivo de datos, el
esquema de regla, y demas caracteristicas descritos en la Tabla Para
demostrar que QARM VMO tiene la capacidad de extraccion de reglas desde
un conjunto de datos, varios casos se han configurado como perfil de entrada.
En la Tabla se organiza los parametros de entrada para cada uno de los
casos bajo los que el algoritmo realizara el proceso de mineria.

Archivo LHS RHS SuppMin confMin Probados
SNC10_1.prf X1 Clase 0.40 0.80 1
SNC10_2.prf X2 Clase 0.40 0.50 1
SNC10_3.prf X2,Clase Clase,X2 0.40 0.50 2
SNC10_ 4.prf X1,X2 Clase 0.40 0.50 3
SNC10 5prf X1,X2  X1,X2  0.40 0.80 2

Tabla 4.12: Descripcién parametros para el caso controlado

El perfil admite, decidir si un atributo forma parte solo del antecedente
(LHS), solo del consecuente (RHS) o en ambos lados de la regla (considere
que los atributos no se repiten en una misma regla). Una vez definido la
participacion de los atributos. Un proceso obtiene la lista de reglas a probar,
mediante una combinaciéon condicionada a la localizacién permitida para el
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atributo, y cantidad de atributos numeéricos minimos y maximos. Asi el pri-
mer caso da lugar a una sola regla de prueba, mientras que el segundo obtiene
dos, debido a que X2 y Clase pueden estar tanto en LHS como en RHS sin
que se repitan dentro de una misma regla.

Archivo Rule Supp Conf
SNC10_1.prf {X1 = [2.55019,2.834874]};{Clase = C2} 040 0.80
SNC10_2.prf {X2 = [0.1011,0.1123]};{Clase = C2} 040  0.571
SNC10_3.prf  {X2 = [0.1011,0.1123]};{Clase — C2} 040  0.571
{X1 = [2.55019,2.834874]};{Clase = C2} 0.40  0.80
SNC10_4.prf {X2 = [0.1011,0.1123]};{Clase — C2} 040  0.571
{X1 = [2.55019,2.834874]};{ Clase — C2} 0.40  0.80
{X1 = [2.55019,2.986227],X2 = [0.1002,0.1123]};{Clase = C2} 0.40 0.571
SNC10_5.prf  {X1 = [2.66315, 2.9043]};{X2 = [0.1011, 0.1123]} 040 1.0
{X2 = [0.1034, 0.1123]};{X1 = [2.55019, 2.9043]} 040 1.0

Tabla 4.13: Resultados de QARM VMO para el caso controlado

Observe el caso SNC10_1.prf, tiene definido en el lado izquierdo de la
regla a X1 € [2,55019, 2,834874], si se analiza al detalle el conjunto de datos
en la Tabla [4.11] notese que hay cinco elementos que estan dentro de este
rango, es decir el soporte en LHS es 0,5 y para toda la regla es 0,4. La
confianza se obtiene de la division entre 0,4 y 0,5, dando como resultado 0,8.
En este ejemplo corto se ha demostrado de forma detallada que el algoritmo
obtiene los resultados correctos, también otros casos citados demuestran de
igual manera.

4.3.2. Pruebas de rendimiento

El incremento progresivo del nimero de iteraciones permite observar la
convergencia mediante la funcion de ajuste del algoritmo. Sin embargo, reglas
con diferentes caracteristicas forman parte de la solucion, y en cada una los
valores de evaluacion tienen diferentes escalas para los calculos mediante
la funcion de ajuste. Un primer experimento se desarrolld con cinco reglas
seleccionadas del conjunto de datos basketball, con umbrales suppMin = 0,10
y confMin = 0,60 y los demas parametros por defecto.
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2.0

Reglas

o

—+— Regla 10
-4- Regla18
-®- Regla2

Funcién de ajuste

-+ Regla 20
+®@- Regla9

o

0.5

Iteraciones

Figura 4.2: Convergencia de la funcion de ajuste, caso cinco reglas.

# Regla fit supp conf lift amp

9  {assists per minuteReal = [0.2084, 0.2495]} 2.16 0.19 0.95 212 0.14
{heightInteger = [185.0, 191.0]}

10  {heightInteger — [196.0, 198.0]} 209 021 095 213 0.19
{assists_per minuteReal = [0.0528, 0.1485]}

20 {time_ playedReal = [31.07, 36.67]} 1.66 026 089 1.68 0.23
{points_per minuteReal = [0.4086, 0.5885]}

18 {time playedReal = [21.67, 26.7]} 1.30 0.16 0.88 1.37 0.16

{heightInteger = [191.0, 198.0]}
2 {assists_per_minuteReal = [0.2315, 0.2771]} 1.27 0.14 0.93 212 0.21
{agelnteger = [25.0, 29.0]}

Tabla 4.14: Cinco reglas con mejor calidad obtenidas de basketball

La Tabla[d.14 muestra cinco reglas de un total de ochenta que se probaron.
Estas fueron generadas a partir de una configuracién que permite construir
los esquemas, combinando todos los atributos tanto en el antecedente como
en el consecuente, con un maximo de hasta tres atributos numéricos por re-
gla. Cinco métricas que corresponde a calidad del ajuste, Soporte, Confianza,
Amplitud media y lift son mostradas junto con la regla encontrada.

Observe la Figura [1.2] notese que cada regla tiene su propio comporta-
miento. La convergencia a la solucion puede ocurrir en un cierto ntimero de
iteraciones. Asf por ejemplo, la regla 10 y 18 han finalizado su progreso antes
de las doscientas iteraciones, mientras que la regla 9 ha alcanzado su 6ptimo
después de las 250 iteraciones.
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La medida de soporte determina porcentaje de proporcion de registros
que cubre la regla, es una métrica relativa al requerimiento del usuario. Asi,
no siempre medidas de soporte altos son las mejores, y tampoco los valores
muy bajos son adecuados.

Un papel importante desempena el umbral de soporte minimo establecido

Reglas

—— Regla 10
-4- Regla 18
-®- Regla2
-+ Regla 20
- Regla9

0.2

0.1

Iteraciones

Figura 4.3: Convergencia del soporte, caso cinco reglas.

por el usuario, pues la funcién de evaluacién favorece a intervalos con am-
plitudes pequenas. Esto quiere decir que el soporte tiende hacia el umbral
minimo a medida que converge a la soluciéon. En la Figura [4.3| se nota un
patréon decreciente conforme sube el ntimero de iteraciones, algunos picos en
cierto momento parecen alcanzar el umbral minimo, sin embargo, el objetivo
no es alcanzar ese limite. El soporte de la regla es un criterio en la funciéon
de evaluacion y mejorar en algtin otro elemento implica que la medida de
soporte tenga fluctuaciones como se observa.

Valores de confianza altos favorecen a la parte de ganancia de la funcion
de evaluacion, sin embargo, también la amplitud esta en conflicto, y da lugar
a fluctuaciones como se observa en la Figura [4.4]

El grado de especificacion del esquema de regla contribuye significativa-
mente a la reduccion del tiempo de ejecucion, sin embargo, pueden existir
escenarios en donde el esquema no siempre sea tan preciso como se quisiera.
Esto debido a la necesidad de explorar un conjunto de reglas a partir de
una sola especificacion general, lo que provoca una explosion combinatoria
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Figura 4.4: Convergencia de la confianza caso cinco reglas.

de atributos para reglas compuestas por un ntimero minimo n0 hasta un mé-
ximo nf de atributos numéricos. Por tanto se detalla un experimento para
estimar el tiempo de ejecucion versus el nimero de registros del conjunto de
datos.

nombre tipo umbral inferior umbral superior
valor _bienes real 3.5 19.5
ingreso familia real 0.3 1.7
gastos_familia real 0.25 1.5
ahorros_ varios real 0.0 10.0
edad real 18.0 45.0
benficio decision int 1 3

Tabla 4.15: Descripcion de los datos simulados para la prueba de tiempo de
ejecucion

Nueve archivos con datos sintéticos han sido preparados para el desarrollo
de la experimentacién, Los datos simulados estan compuestos de seis atribu-
tos creados de forma aleatoria con el procedimiento descrito en el apartado
de generacion de datos de prueba; uno de los atributos es de tipo catego-
rico y los otros son variables numéricas continuas como se describe en la
tabla Las cantidades de registros establecidas para cada archivo son
(10K,20K,50K,100K,150K,200K,300K,400K y 500K); para dar cierta cohe-
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Figura 4.5: Tiempo de ejecucion promedio por nimero de atributos numeéri-
COS.

rencia a los datos, se asume que los datos son usados para clasificar un
segmento de beneficiarios del bono de solidaridad, asi la variable de clase
se define bajo los siguientes categorias (muy apto, apto, no_apto) y para
las variables numéricas (valor bienes, ingreso familia, gastos familia, aho-
rros_ varios y edad).

Dado que la técnica se caracteriza por la optimizacion intervalar de los
atributos numéricos en cada regla, por consiguiente la cantidad de atributos
numéricos que intervienen en la regla va ha influir en el tiempo de optimiza-
cion total. Bajo este criterio, en la experimentacion se introduce variacion a
la cantidad de atributos numéricos en la regla para n = (1,---,5) ademés de
la cantidad de registros. Como es tipico de los métodos evolutivos, la defini-
cion de un tnico esquema para ser probado no es suficiente para seleccionar
el valor de tiempo, dado que varias caracteristicas del entorno experimen-
tal producen variaciones en el resultado. El esquema preparado genera la
siguientes cantidades de reglas para ser probadas por el algoritmo (n =1 —
10 reglas),(n = 2 — 80 reglas),(n = 3 — 200 reglas),(n = 4 — 220 reglas)
y (n =5 — 92reglas).

Para obtener el tiempo en cada caso se calcula el promedio de los tiempos
de optimizacion alcanzado por cada regla probada en el caso respectivo, y
de esta manera se puede observar en la Figura [4.6| que a mayor nimero de
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Figura 4.6: Tiempo de ejecucién promedio por registros en esquemas con
atributos numéricos variados .

atributos numéricos en la regla mayor es el tiempo de ejecuciéon, y como
es logico el tiempo ejecucion tiende ha crecer a medida que el ntimero de
registros aumenta. Aunque los tiempos de ejecucién son aceptables cuando
el nimero de reglas que se evalian es pequeno. Sin embargo, en cantidades
de reglas bastante grandes, la acumulaciéon de tiempos de optimizacion de
cada regla puede llegar a ser significativo.

n 10K 20K 50K 100K 150K 200K 300K 400K 500K

048 134 316 494 7.17 11.81 14.66 19.29 34.46
0.71 203 492 817 1144 18.68 22.68 3093 39.46
098 255 6.14 11.05 17.57 1841 2852 36.79 49.80
112 2.87 720 14.56 20.74 21.48 32.33 46.51 57.50
147 314 761 1236 16.78 2344 36.56 52.62 63.10

ﬂﬁﬁﬁﬂ
CU = W N~

Tabla 4.16: Tiempo de optimizacion promedio (en segundos) por registros en
reglas con cantidades variadas de atributos numéricos

La Tabla proporciona mas detalle sobre los valores obtenidos de
los tiempos de optimizacion promedio en cada caso (cantidad de atributos
numéricos por regla). Notese que el tiempo de optimizacion promedio de una
regla con cinco atributos numéricos en conjuntos de datos con quinientos mil
registros es de 63.10 segundos, es decir que multiplicando por las 92 reglas que
se evaliian se obtiene un tiempo aproximado de 96.75 minutos. Esta cantidad
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ya es representativa en términos computacionales considerando de que el
ntimero de reglas a evaluar puede ser mayor. Sin embargo, es importante
evaluar en relacion a otras técnicas similares para tener un mayor fundamento
sobre los resultados de esta métrica.

La Figura demuestra un comportamiento similar del tiempo de opti-
mizacion para el caso en que la cantidad de atributos numéricos en la regla
varian. Notese que a mayor nimero de atributos numéricos el algoritmo ocu-
pa mas tiempo en la optimizacion, de hecho por cada atributo numérico en
la regla, se esta agregando mayor carga en la optimizacion de una regla.

Datos #Reglas Sop(prom) Sop(DE) Conf(prom) Conf(DE) Fit(prom) Fit(DE)
abalone 50 0.17 £0,00 0.94 +0,01 76.75 +0,57
basketball 80 0.22 +0,02 0.78 +0,01 0.27 +0,01
bupa 50 0.32 +0,01 0.76 +0,01 1.30 +0,05
dee 50 0.41 +0,01 0.71 +0,00 0.37 +0,04
glass 50 0.32 +0,01 0.84 +0,01 1.17 +0,03
iris 50 0.20 +0,01 0.84 +0,01 1.15 +0,03
pima 50 0.32 +0,01 0.75 +0,01 1.73 +0,04
wine 50 0.25 +0,02 0.78 +0,01 0.55 +0,02

Tabla 4.17: Precision en la principales métricas evaluadas en un grupo de
datos reales

Ocho conjuntos de datos reales fueron usados para evaluar la estabilidad
de los resultados correspondientes a métricas de interés. Siete repeticiones se
realizaron con cada conjunto datos y esquemas de regla que incluyen entre dos
y cuatro atributos numéricos. La Tabla muestra los valores promedios
junto con la variacion para las medidas de Soporte,Confianza y Funcion de
ajuste. Observe que en casi en la totalidad de los casos se tienen variaciones
pequenas entre +0,0 y +0,05. Esto constituye un resultado satisfactorio sobre
la confiabilidad de la solucién que proporciona la técnica, entendiéndose que
con siete poblaciones iniciales diferentes se aproxima con gran precision a la
solucion de calidad.

4.3.3. Algoritmos de prueba

En la literatura se encuentra una gran variedad de algoritmos referentes
a extraccion de reglas de asociacion. Cada uno tiene en parte caracteristicas
tnicas incorporadas, asi pueden existir propiedades relacionadas a los tipos
de datos que cubren, mecanismo de busqueda, estructura de representacion,
tipos de reglas y otros aspectos més detallados. Por una parte esta diversidad
de propiedades dificulta un estudio comparativo minucioso, debido a que solo
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se pueden utilizar métricas normalizadas comunes para su evaluacion, y de
manera eventual, estas medidas pueden tener objetivos diferentes (asi para
una técnica la tendencia de la métrica hacia un umbral superior es mejor,
mientras que para otra puede ser todo lo contrario). Por otra parte, los con-
juntos de datos utilizados en la evaluaciéon deben ser los mismos para todos
los algoritmos. Esto implica que el algoritmo sea compatible con los datos de
entrada, asimismo las reglas resultantes deben estar normalizadas.

La disponibilidad de los algoritmos es otra limitacion a tomar en cuenta,
existen versiones binarias que se encuentran implementados tanto en software
comercial como en los de libre distribucion. De estas dos, las versiones imple-
mentadas en software de libre de distribucion terminan siendo mas atractivos
por su disponibilidad y flexibilidad para ser utilizados.

Criterio Descripcion

Disponibilidad Relacionado al grado de accesibilidad al algoritmo,
de preferencia en R project o Java

Compatibilidad datos Capacidad del algoritmo para admitir un conjunto de datos
homogeneo para efecto de la comparacion

Métricas comunes Que las medidas con respecto a la calidad sean las estandarizadas,
en lo posible permita agregar nuevas métricas
Posicionamiento Existen algoritmos clasicos que estan posicionados en diferentes,

software y han sido usados como referentes en varios estudios.

Tabla 4.18: Criterios para seleccionar algoritmos de comparacion

La participacion de algoritmos clasicos en estudios comparativos es fun-
damental, estos son referentes de aceptacion y preferencia por los usuarios,
debido a las implementaciones en diferentes programas de computadoras co-
merciales y de libre distribucion. Ademaés, han sido considerados en multiples
estudios experimentales por diferentes autores, de hecho su alta disponibili-
dad hace posible que se consideren en varios estudios. En la Tabla [4.18] se
resumen los cuatro criterios descritos para la seleccion de los algoritmos que
intervienen en el estudio comparativo.

Es comiin encontrar suites de algoritmos sobre mineria de datos que agru-
pan diversidad de técnicas. Asi por ejemplo, jMetal[260] es un entorno basado
en java con una arquitectura orientado a objetos. Este permite la experi-
mentaciéon con técnicas clasicas para resolver problemas de optimizacién con
enfoques monoobjetivo y multiobjetivo, ademas de proveer una suite de fun-
ciones y métricas de evaluacién. Asimismo, hay ambientes de desarrollo que
reinen otra variedad de algoritmos con arquitecturas flexibles, permitien-
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do que nuevas técnicas reciclen las funciones y estructuras existentes, por
ejemplo se tienen a QUANTMINER|261], KEEL|262], 263]. Todas son herra-
mientas publicadas bajo GPL (Licencia Publica General), esto permite que
los usuarios finales (personas, organizaciones) tengan libertad de usar, estu-
diar, compartir (copiar) y modificar el software sin fines comerciales.

Un proceso de evaluacion con algoritmos incluye varias etapas, desde la
seleccion misma de los datos, preprocesado, medidas de evaluacion, integra-
cion y ejecucion de algoritmos y generacion de resultados. La integracion de
todas estas fases en un sola herramienta de desarrollo es posible con diversos
grados de complejidad, sin embargo, se pueden reducir trabajos de imple-
mentacion y codificacion cuando existen librerias que abarcan gran parte de
esas funcionalidades.

RKEEL|264] es una libreria en R project, provee una interface para la
suite de algoritmos disponibles en KEEL (java). La primera version de es-
te paquete abarca 110 algoritmos entre técnicas de clasificacion, regresion y
preprocesado. En la division de reglas de asociacion se incluyen 17 algorit-
mos, los nombres se describen en la Tabla El conjunto esta conformado
por técnicas que implementan diferentes estrategias de busqueda de reglas
de asociacion numéricas.

Nombre corto

APRIORI-A [76][263]

Nombre completo

APRIORI

Association Rules Mining by means of a genetic
algorithm proposed by Alatas et al.
Evolutionary Association Rules Mining

with Genetic Algorithm

Equivalence CLAss Transformation

Frequent Pattern growth

Genetic Association Rules

GENetic Association Rules

Alcala et al Method

Alatasetal-A [266]

EARMGA-A [267]
Eclat-A [268][265]
FPgrowth-A [269]
GAR-A [270]
GENAR-A [271]
Alcalaetal-A [272]

Fuzzy Apriori

Genetic Fuzzy Apriori

Genetic-Fuzzy Data Mining With Divide-and-Conquer Strategy
ARMMGA

Multi-objective differential evolution algorithm for

mining numeric association rules

Multi-objective rule mining using genetic algorithms
Multi-Objective Evolutionary Algorithm for Mining a Reduced
Set of Interesting Positive and Negative Quantitative Association Rules
QAR _CIP_NSGAII

Niching genetic algorithm to mine positive and

negative quantitative association rules

FuzzyApriori-A [273]
GeneticFuzzyApriori-A [274]
GeneticFuzzy AprioriDC-A [275]
ARMMGA-A [276]

MODENAR-A [277]
MOEA _ Ghosh-A [278]

MOPNAR-A [279]
QAR_CIP_NSGAII-A [280)

NICGAR-A [281]

Tabla 4.19: Algoritmos de Reglas de Asociacién disponibles en KEEL
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El criterio de disponibilidad se cumple con esta suite, accesible tanto desde
los entornos de Java como R Project. Los dos entornos de programacién son
idoneos para trabajar con las experimentaciones, sin embargo, se eligio R
Project debido a que ya se ha venido usando en apartados previos, ademas
por las bondades que este ofrece en las funciones estadisticas y visualizaciones
de resultados.

Una segunda seleccion se resumen en la Tabla dentro de este grupo
se toma en cuenta los tres criterios restantes posicionamiento,métricas 'y com-
patibilidad de datos. Ademas se senala a importantes referentes y clasicos de
la literatura y la industria del software, asi como relevantes de cada estrategia
empleada. El conjunto elegido se conforma por APRIORI-A [76/[265],GAR-A
[270],GENAR-A [271], MODENAR-A [277] y QAR_CIP _NSGAII-A [280)].

A este grupo se une el algoritmo QUANTMINER|8I][261], QUANTMI-
NER es un algoritmo disponible en un framework bajo Java que recibe el
mismo nombre, y como se ha mencionado en capitulos anteriores es el en-
torno de trabajo de base para el proyecto que se ha desarrollado.

Algoritmos Parametros

APRIORI-A [76][265] Numero de particiones para atributos numeéricos: 4,
Soporte minimo: 0.1, Confianza minimo: 0.6

GAR-A [270] Nuamero de evaluaciones: 5000, Poblaciéon: 100, Numero de itemsets: 100,
Probabilidad de seleccién: 0.25, Probabilidad de cruce: 0.7, Probabilidad de mutacion: 0.1,
Importancia del nimero de registros cubiertos: 0.4, Importancia de amplitud de intervalo: 0.7,
Importancia del namero de atributos participantes: 0.5, Factor de amplitud: 2.0,
Soporte minimo: 0.1, Confianza minimo: 0.6

GENAR-A [271] Namero total de reglas: 10, Nimero total de evaluaciones: 5000,
Probabilidad de seleccién: 0.25, Probabilidad de mutacién: 0.1,
Tamano de la poblacién: 100, Factor de penalizaciéon: 0.7, Factor de amplitud: 2
MODENAR-A [277] Tamaifio de la poblacion: 100, Namero de evaluaciones: 50000, Tasa de Cruce (CR): 0.3,
Numero de soluciones no dominadas: 5, Factor de amplitud: 2, Peso para soporte: 0.8
Peso para confianza: 0.2, Peso para comprensibilidad: 0.1, Peso de amplitud del intervalo: 0.4

QAR_ CIP_NSGAII-A [280] Numero de objetivos: 3, Numero de evaluaciones: 2000, Tamaifio de la poblacion: 100,
Probabilidad de mutacion: 0.1, Factor de amplitud: 2, Umbral de diferencia: 5

QUANTMINER|BT][261] Numero de evaluaciones: 100, Nimero minimo de atributos numéricos: 2,
Tamano de Poblacion: 250, Nimero maximo de atributos numéricos: 4,
Porcentaje de cruce: 50 %, Porcentaje de mutacion: 40 %,
Soporte minimo: 0.1, Confianza minimo: 0.6.

Tabla 4.20: Parametros establecidos en algoritmos de evaluacion

La eficiencia de GAR y GENAR en relacion a los algoritmos APRIORI y
Eclat han sido demostrados en el trabajo [282]. Las pruebas revelan que estos
algoritmos genéticos obtienen reglas de asociacion de calidad competitivas,
y se destacan notablemente con tiempos de ejecucion que escalan de forma
lineal cuando se incrementa la dimension del problema.
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Algoritmos genéticos con enfoque multiobjetivo han sido aplicados am-
pliamente en problemas de optimizacion. Optimizacion de reglas de asocia-
cion con este enfoque ha sido estudiado con diversas variantes. En [283] se
muestra un estudio comparativo entre técnicas clasicas y especificamente tres
algoritmos multiobjetivo MOEA Ghosh, MOPNAR y MODENAR. El es-
tudio senala una relacion de comprensibilidad, interés y rendimiento en los
resultados con el método multiobjetivo. En general es posible la personali-
zacion de los objetivos, mediante la implementacion de varias funciones de
optimizacion.

4.3.4. Resultados experimentales comparativos

Los diez conjuntos de datos reales fueron obtenidos desde [285]. La des-
cripciéon general de estos datos se muestra en la Tabla algunos de ellos
contienen atributos categoricos, los cuales han sido descartados para garan-
tizar la entrada de datos completamente numeéricos a los algoritmos citados,
debido a que no todos soportan procesamiento cualitativo. Todos los expe-
rimentos han sido ejecutados usando Procesador 11" Gen Intel®Core™i7-
1165G7 @ 2.80GHz, 2803 Mhz, 4 nucleos, 8 procesadores logicos con 16 GB

de memoria y sistema operativo Windows 10.

Los pardmetros de los cinco algoritmos evolutivos y APRIORI estan dados
en la Tabla Los parametros que se muestran corresponden a los valores
por defecto establecido para los algoritmos por sus autores, sin embargo,
algunos valores han sido modificados para conseguir condiciones de ejecucion
similares, asi el nimero de evaluaciones se a puesto en 5000, el tamano de
la poblacion en 100 y valores minimos para soporte y confianza en 0.10 y
0.60 respectivamente. Algoritmos evolutivos han sido ejecutados 10 veces
y los valores correspondiente a las métricas han sido registradas para su
comparacion.

Datos APRIORI GAR GENAR MODENAR NSGAII QARM_VMO QUANTMINER
basketball 0.16 0.79 0.26 0.36 0.21 0.19 0.22
iris 0.17  0.13 0.47 0.21 0.20 0.24 0.25
wine 0.13  0.57 0.16 0.17 0.17 0.21 0.26
glass 0.24  0.51 0.69 0.25 0.37 0.32 0.34
abaloneClass 0.23 0.49 0.82 0.57 0.24 0.23 0.26
dee 0.16  0.63 0.17 0.30 0.17 0.22 0.23
pima 0.20  0.70 0.58 0.42 0.20 0.27 0.28
bupa 0.33  0.70 0.77 0.18 0.44 0.31 0.35
ecoli 0.18  0.50 0.38 0.33 0.26 0.20 0.26
vehicle 0.15 0.79 0.23 0.24 0.29 0.30

Tabla 4.21: Resultados con algoritmos, métrica de soporte promedio
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Algoritmos de reglas de asociaciéon obtienen diferentes resultados para la
medida de soporte, cada uno cumple con sus criterios de optimizaciéon o una
estrategia de particionamiento establecida para los intervalos en el caso de
los no evolutivos.

El soporte es una de las medidas fundamentales utilizados por investiga-
dores en mineria de reglas de asociacién, sin embargo, algunas consideraciones
de su definicion citadas por [286] pueden ser significativas al momento de su
andlisis. Una regla de asociacion se considera enganosa si se obtuvieran valo-
res extremos, asi con un valor igual a uno la regla es intutil ya que aparece en
cualquier transaccién, por lo que no proporciona ninglin conocimiento nuevo
sobre las propiedades de los datos. Por el contrario, si es cero, entonces la
regla no representa ninguna transacciéon, por lo que se considera enganosa.
La funcién de optimizacion utilizado en QARM VMO no maximiza la me-
dida de soporte, al contrario como efecto de la minimizacién de amplitudes
en los intervalos se obtiene una convergencia hacia valores cercanos al umbral
establecido. Con esto la eficiencia del algoritmo se focaliza en conseguir zonas
de alta densidad cercanos al limite de soporte establecido.

La Tabla muestra el valor promedio de soporte alcanzado por el
conjunto de reglas extraidas por cada algoritmo en los diferentes conjun-
tos de datos. Notese en el caso de QUANTMINER y QARM VMO los
valores bajos en la métrica con relaciéon a los otros algoritmos, con excep-
cion de APRIORI (no evolutivo basado en discretizacion) y algunos casos
en QAR _CIP_NSGAII-A. Recuerde que el umbral minimo de soporte en
la experimentacion es 0.10, y es clara la tendencia de la técnica estudiada
hacia este umbral, de esta manera el usuario puede fijar el resultado deseado
respecto de esta métrica.

Datos APRIORI GAR GENAR MODENAR NSGAII QARM_ VMO QUANTMINER
basketball 0.71  0.89 0.98 0.90 0.84 0.92 0.90
iris 0.84 0.83 0.91 0.95 0.97 0.94 0.92
wine 0.74  0.78 0.91 0.96 0.87 0.94 0.93
glass 0.87  0.90 0.97 0.98 0.91 0.92 0.92
abaloneClass 091  0.94 0.99 0.99 0.94 0.98 0.96
dee 0.80 0.82 0.88 0.98 0.90 0.92 0.90
pima 0.79 0.84 0.91 0.47 0.86 0.89 0.88
bupa 0.81  0.92 0.97 0.96 0.89 0.85 0.85
ecoli 0.88 0.81 0.98 0.33 0.91 0.90 0.87
vehicle 0.87 091 0.77 - 0.88 0.98 0.99

Tabla 4.22: Resultados con algoritmos, métrica de confianza promedio

Los algoritmos para reglas de asociacion en general, buscan maximizar la
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medida de confianza a valores cercanos o iguales a 1.0, un valor de confianza
mayor a cero, representa el porcentaje de observaciones conteniendo tanto
el antecedente como el consecuente con relacion al antecedente de la regla.
Importante dejar claro que esta medida es independiente de la significacion
con respecto al nimero total de observaciones del conjunto de datos, por tal
razén es necesario que se use junto con la medida de soporte.

La Tabla presenta valores promedio de la confianza en reglas ob-
tenidas por los algoritmos en cada conjunto de datos. La mayor parte de
los casos se obtienen valores superiores al 90 % y QARM VMO es el mejor
ubicado seguido de GENAR y su similar version genética QUANTMINER,
cuyos valores estan dentro del cuarto cuartil con respecto a la métrica.

Datos APRIORI GAR GENAR MODENAR NSGAII QARM_VMO QUANTMINER
basketball 0.25 0.41 0.49 0.35 0.19 0.20 0.21
iris 0.25 0.17 0.49 0.26 0.14 0.17 0.20
wine 0.25 0.34 0.49 0.31 0.16 0.20 0.21
glass 0.25 0.15 0.45 0.18 0.12 0.07 0.07
abaloneClass 0.25 0.22 0.48 0.46 0.17 0.13 0.13
dee 0.25 0.35 0.48 0.35 0.20 0.21 0.21
pima 0.25 0.28 0.47 0.40 0.10 0.13 0.12
bupa 0.25 0.22 0.48 0.18 0.17 0.11 0.11
ecoli 0.25 0.29 0.43 0.16 0.14 0.18 0.21
vehicle 0.25 0.17 0.46 - 0.16 0.04 0.05

Tabla 4.23: Resultados con algoritmos, amplitud de intervalos promedio

La amplitud promedio de intervalos en los atributos que forman parte de
la regla es una medida que ha sido agregado en esta experimentacion, y para
cada uno de los algoritmos ha sido calculada a partir de las reglas generadas.
Aunque la amplitud no es encontrado comtnmente en la literatura como una
métrica estandarizada, varias técnica hacen uso de una forma indirecta, asi
los enfoques basados en discretizacion por amplitud fijan de forma tempra-
na el valor, lo que puede dar lugar tanto a zonas densas como poco densas,
perdiendo de esta forma posibles reglas valiosas. Técnicas evolutivas también
han usado este concepto como una estrategia para evitar reglas solapadas en
la definicion de las funciones objetivo [270][287].

En la experimentacion llevada a cabo se observa en la Tabla [4.23| que
QAR_VMO, QUANTMINER y QAR _CIP _NSGAII-A obtienen los valores
més bajos de amplitud. Note que valores bajos son los esperados por nuestra
técnica para esta medida de acuerdo con la funcién de evaluacion. Con valores
de amplitud dentro del primer cuartil QARM VMO alcanza zonas de mayor
concentracion en correspondencia con los umbrales de soporte y confianza
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fijados.

Lift es una métrica alternativa propuesto por diferentes autores. Lift mos-
trara la correlacion de dos elementos dada una regla. Es un factor por el cual
la ocurrencia de los dos elementos como un conjunto supera la probabilidad
de que esos elementos ocurran juntos de forma independiente. Lo que implica
que cuanto mayor sea el valor de lift, mayor sera la probabilidad de que los
dos elementos en cuestion aparezcan juntos. Esta métrica podria ser definida
como una medida de correlacion, calculando el grado de dependencia entre
el antecedente y el consecuente, asi los valores menores a uno indican una
dependencia negativa, valores mayores a uno corresponde a una dependencia
positiva y cuando son iguales a uno se define como independencia.

Datos APRIORI GAR GENAR MODENAR NSGAII QARM_VMO QUANTMINER
basketball 3.56 1.01 1.16 1.07 1.92 1.58 1.60
iris 412 274 1.70 2.24 3.42 2.75 2.59
wine 3.53 1.07 1.87 1.91 3.67 2.40 1.99
glass 318  1.32 1.00 1.02 1.87 1.79 1.67
abaloneClass 3.31 1.57 1.05 1.26 3.90 3.42 2.87
dee 3.56 1.08 1.43 1.39 2.63 2.14 1.97
pima 3.19 1.01 1.03 0.99 2.14 1.58 1.51
bupa 2.25 1.12 1.01 1.12 1.29 1.31 1.25
ecoli 2.82 1.38 1.44 1.00 4.01 2.27 2.11
vehicle 3.17  1.05 1.11 3.36 2.72 2.79

Tabla 4.24: Resultados con algoritmos, métrica elevacion(Lift) promedio

La Tabla [4.24] muestra valores de lift para los siete algoritmos de prue-

ba. En la mayor parte de los casos se nota valores promedio relativamente
superiores a uno, esto indica, que esos conjuntos aparecen una cantidad de
veces superior a lo esperado, bajo condiciones de independencia (por lo que
se puede intuir que existe una relacion, que hace que los items se encuentren
en el conjunto mas veces de lo normal).
También se ha verificado valores cercanos a uno, pero no menores. Con la
misma base que define la medida, se puede decir que estos valores estan mas
cercanos a una independencia entre el antecedente y consecuente de las reglas
encontradas por los algoritmos.

En el ambito de algoritmos evolutivos, QARM VMO es el segundo al-
goritmo por detras de QAR _CIP_NSGATI-A con valores mas altos en esta
métrica, seguido también de QUANTMINER, que se ubica en el tercer lugar.
El més bajo puntaje lo tiene GENAR y GAR.

En general, es decir cuando todos los tipos de algoritmos son considera-
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dos, Apriori ocupa el primer lugar, pero este lugar es alcanzado a costa del
sacrificio de otras métricas importantes.

Datos APRIORI GAR GENAR MODENAR NSGAII QARM VMO QUANTMINER
basketball 0.32 0.13 0.00 1.28 4.82 1.43 1.35
iris 1.09 0.61 0.04 1.00 10.06 3.92 3.40
wine 0.33  0.63 0.00 0.02 10.94 4.48 3.76
glass 0.04 1.34 0.00 0.35 5.43 5.98 6.03
abaloneClass 6.80 8.15 0.00 6.45 226.50 155.11 146.66
dee 1.50 1.50 0.00 0.50 14.64 7.56 6.65
pima 0.34 234 0.00 0.04 46.26 13.84 13.70
bupa 0.26 0.91 0.00 0.32 5.67 5.53 5.23
ecoli 0.16  3.39 0.00 0.00 17.61 6.25 5.50
vehicle 0.24 193 0.00 - 36.46 67.79 68.65

Tabla 4.25: Resultados con algoritmos, funcion de evaluacion QARM VMO
promedio

En la Tabla [4.25[se tienen valores correspondientes a la funcion de ajuste
implementada en QARM VMO, con el objetivo de reunir los criterios de
soporte, confianza y amplitud, se agrega como una medida de comparacion
adicional, sin embargo, un procedimiento de normalizaciéon fue requerido para
ser insertado en todas la técnicas. Esta es una funcion sujeta a maximizacion,
por tanto valores altos senalan mejor calidad, y valores bajos (incluyendo in-
feriores a cero en algunos casos) indican menor calidad de resultado.

Para utilizar esta medida propia de QARM VMO en los demés algo-
ritmos, una funciéon fue construida en R-Project, de tal forma, que con los
resultados de las medidas alcanzadas por cada técnica se crea la funcion. La
inserciéon de un procedimiento para el calculo de la amplitud de la regla, y
su normalizacion fue requerido como parte del proceso.

Se esperaban resultados superiores en relacién a todas las otras técnicas,
sin embargo, se puede apreciar que QAR_CIP NSGAII-A esta por encima
de QARM VMO y seguido de cerca por la version genética QUANTMINER.
Estos resultados permiten afirmar que QAR _CIP NSGAII-A optimiza efi-
cientemente los criterios considerados en la FO de la investigacion. Mientras
que respecto al caso de QUANTMINER, es claro que la técnica basada en
VMO esta dando mejores resultados en cuanto a calidad.

A continuacion se muestran los resultados alcanzados para la medida (FO
de QARM_VMO) con algoritmos evolutivos que tienen implementaciones
basados en una funcién monoobjetivo. El detalle de los datos se puede ver en
la Tabla Mientras mas alto son los valores, estos tienen mayor calidad.
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Datos GAR GENAR QARM VMO QUANTMINER
basketball  0.13 0.00 1.43 1.35
iris 0.61 0.04 3.92 3.40
wine 0.63 0.00 4.48 3.76
glass 1.34 0.00 5.98 6.03
abalone 8.15 0.00 155.11 146.66
dee 1.50 0.00 7.56 6.65
pima 2.34 0.00 13.84 13.70
bupa 0.91 0.00 5.53 5.23
ecoli 3.39 0.00 6.25 5.50
vehicle 1.93 0.00 67.79 68.65

Tabla 4.26: Funciéon de evaluacion QARM VMO promedio, algoritmos evo-
lutivos simple objetivo

4.3.5. Prueba de hipdétesis

Los criterios sobre el rendimiento de los algoritmos no pueden estar su-
jetos a simples observaciones. Para garantizar las diferencias con respecto a
alguna medida de calidad, se conducen pruebas para determinar diferencias
estadisticamente significativas entre el comportamiento de los algoritmos.
Las pruebas de hipotesis de Friedman y post hoc Friedman-Nemenyi, fueron
utilizados mediante las funciones

» friedman.test
» PMCMR::posthoc.friedman.nemenyi.test

La prueba de Friedman se aplicé a los datos contenidos en la Tabla
4.25], estos son datos obtenidos por la funciéon de ajuste que implementa
QARM VMO y que ha sido calculado también en las otras técnicas.

La prueba de Friedman es un analisis de varianza de bloques aleatorios
no paramétricos. Es decir, es una versiéon no paramétrica de un ANOVA
unidireccional con medidas repetidas. Eso significa que, si bien una prueba
ANOVA simple requiere los supuestos de una distribucién normal y varianzas
iguales (de los residuos), la prueba de Friedman esta libre de esas restriccio-
nes. El precio de esta libertad paramétrica es la pérdida de potencia (de la
prueba de Friedman en comparacion con las versiones paramétricas ANOVA).
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Las hipoétesis para la comparaciéon entre medidas repetidas son:

» HO: Las distribuciones (sean las que sean) son las mismas en medidas
repetidas

= HI1: las distribuciones entre medidas repetidas son diferentes

La Tabla detalla los resultados del analisis post-hoc¢ para una prue-
ba de Friedman. En el grupo de evolutivos monoobjetivo, se descubre que
hay diferencia significativa entre los cuatro algoritmos (p-value = 0.000005),
y el andlisis post-hoc muestra que esa diferencia es principalmente debido
a que QARM VMO tiene diferencia significativa en cuanto a calidad con
algoritmos GAR y GENAR. También se puede evidenciar diferencias entre
QARM VMO vy el algoritmo APRIORI (p-value = 0.001565), y en relacion
a la comparacién de la técnica propuesta con dos algoritmos multiobjetivo, se

descubre diferencia significativa entre las tres técnicas (p-value = 0.00016),
donde también interviene QARM VMO con MODENAR.

Grupo Algoritmos Valor p
GENAR - GAR 0.306957
Evolutivos QUANTMINER - GAR 0.160126
simple QARM VMO - GAR 0.009855
objetivo QUANTMINER - GENAR 0.000772
QARM VMO - GENAR 0.000009

QARM VMO - QUANTMINER  0.726353
Clésico QARM_VMO - APRIORI  0.001565

Evolutivos NSGAII - MODENAR 0.000182
Multi QARM_ VMO - MODENAR 0.020002
objetivo QARM_VMO - NSGAII 0.372027

Tabla 4.27: Prueba de Friedman Post hoc para medida calidad de FO
QARM VMO

Para corroborar el test de Friedman, que de hecho resulta con diferen-
cias significativas. Adicional se realiza las comparaciones por pares median-
te el test de Wilcoxon con correccion de holm que se muestra en la Tabla
se nota que coincide en la significacion, ademdas podria tener diferen-
cia con QUANTMINER (p=0.06/ que es casi significativo). Es notable la
diferencia que existe con el algoritmo clasico APRIORI, y se verifica la no
existencia de diferencias entre QAR CIP _NSGAII-A y la técnica propuesta
(QARM_VMO)
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GAR GENAR QUANTMINER

Evolutivos GENAR 0.012 - -
Simple QUANTMINER 0.012 0.012 ;
Objetivo QARM_ VMO 0.012 0.012 0.064
APRIORI
Clasico QARM_ VMO 0.002
MODENAR NSGAII
Evolutivos NSGAII 0.0059 - -
multiobjetivo QARM VMO 0.0059 0.084

Tabla 4.28: Prueba de Wilcoxon rangos con signo para medida de calidad de
FO QARM_ VMO



Capitulo 5

Conclusiones

En esta Tesis se ha abordado el problema de la mineria de reglas de aso-
ciaciéon desde una perspectiva de optimizacion, utilizando la metaheuristica
VMO para la optimizacion de intervalos en los atributos numéricos, consi-
derando un esquema de regla definido por el usuario, que puede componerse
tanto de atributos numéricos como categoricos. Primeramente, se ha intro-
ducido la problemética relativa a esta area de investigacion. Luego, se han
analizado las diferentes técnicas sobre el problema enfocado a mineria de
reglas de asociacion, haciendo énfasis en las cuantitativas. Se cubre, desde
los principales enfoques aplicados de forma clésica por la practica de mine-
ria de datos, hasta los trabajos actuales basados en técnicas de optimizacion
mediante computacion evolutiva. Como resultados de esta Tesis se ha pre-
sentado: Un algoritmo para extraccion de reglas de asociaciéon numéricas, un
método novedoso de bisqueda de reglas basado en un esquema definido por
el usuario, y un estudio comparativo de la técnica propuesta con otros algo-
ritmos de su clase. En los siguientes puntos se presentan las conclusiones de
cada uno de los trabajos y métodos expuestos.

5.1. Conclusiones respecto al estado del arte

Desde la aparicion del enfoque de mineria de reglas de asociacién cuanti-
tativas, muchas técnicas han sido estudiadas para dar soluciéon a problemas
derivados de los conjuntos de datos numéricos. ARM desde su origen se plan-
te6 como un problema de tipo combinatorio en donde intervienen elementos
discretos, pero a medida que su importancia y utilidad fueron creciendo, este
se ha ido adaptando a conjuntos de datos diversos, y a varias técnicas de pro-
cesamiento, que unidos a las capacidades de computo actuales, se obtienen
algoritmos bastante competitivos.
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En general, lo que dificulta el tratamiento de un atributo cuyo dominio
es muy amplio, como el caso de una variable numeérica, es la necesidad de
convertir estos datos a un tipo manejable sin alterar su informacion, pues el
problema esta en encontrar los intervalos mas 6ptimos para la formulacién de
reglas de calidad; de esta forma se tiene varias técnicas, tales como: particio-
namiento, agrupamiento, estadisticos, técnicas difusas y algoritmo evolutivos.
A continuaciéon se describen algunas conclusiones importantes de cada uno.

La discretizacion de la variable numérica es el primer método aplicado
por [76], para tratar este problema, en sus primeros trabajos sobre ARM, ya
se incluye una técnica para lidiar con variables numeéricas. Los atributos nu-
méricos tienen caracteristicas diferentes a los atributos categoricos, por lo que
requieren otros métodos para su estudio. Es asi que la discretizacion de las
variables numéricas ha sido el fundamento teérico utilizado para desarrollar
los primeros aportes en esta area. Sin embargo, esta técnica trae consigo el
problema de la sensibilidad del soporte y confianza , debido a que la presencia
de muchos intervalos ocasiona valores de soporte bajos para cada intervalo,
dando lugar a la generacion de muy pocas reglas; por otra parte, si el tamano
individual de los intervalos se incrementa, la perdida de informacion persiste
en términos de confianza. La seleccion del método de discretizacion es otro
problema para la técnica de particionamiento, que se ha tratado de lidiar
mediante el conocimiento a priori de su aplicacién posterior a la discretiza-
cion. De alli que una técnica supervisada puede ser una opcién para fines de
clasificacion.

El andlisis estadistico de las variables es otra estrategia utilizada para

determinar patrones en las reglas de asociaciéon numérica. En este caso el
consecuente de la regla puede corresponder a la distribucion de las variables
numéricas del antecedente.
Algunos investigadores consideran que la distribucion de los valores en los
atributos numéricos puede tener una representacion generalizada de una de-
finicion categorica cuando se utilizan las medidas estadisticas adecuadas [83].
Es asi que basado en esta teoria se introduce una definicion de particion de
dominio y proponen técnicas de bi-particiéon basadas en la media, mediana y
minimizacion de la desviacién estandar. Aunque la estrategia permite iden-
tificar zonas densas y extraordinarias, sin embargo, presentan la dificultad
para tratar con reglas de méas de una dimensiéon y que combinen atributos
categoricos.
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La teoria de agrupacion, que generalmente se atribuye a la clasificacion
en mineria de datos, se ha extendido a los procedimientos de discretizacion.
En este contexto estrategias eficientes como el agrupamiento jerarquico basa-
do en la variacion de densidad han sido aplicados para resolver el problema
de la particion de intervalos. Este método encuentra reglas de asociacion
cuantitativas difusas eficientes, alcanzando una division exitosa de atributos
numeéricos en los mejores intervalos.

El concepto de [dgica difusa también es ampliamente usado en la reso-
lucion de problemas de mineria de reglas de asociaciéon cuantitativas, asi se
tienen aportes relevantes como la construcciéon de un algoritmo con capa-
cidad para incluir términos ambiguos tanto en el antecedente como en el
consecuente. La calidad de solucién en una técnica basada en métodos difu-
sos puede verse comprometida cuando la seleccidon del conjunto difuso no es
adecuada. Introduccion de procedimientos de normalizacion en los conjuntos
difusos logran mejoras en cuanto a la diversidad de reglas, aunque el impacto
no se ha reflejado significativamente en la calidad.

Finalmente, la computacion evolutiva se ha utilizado con éxito para op-
timizar las reglas de asociacion tanto cualitativas como cuantitativas. Los
distintos algoritmos existentes en este segmento se han adaptado y ajustado
al problema a escala en términos de calidad y variedad. Los algoritmos genéti-
cos han sido los primeros métodos evolutivos aplicados en esta problematica,
posteriormente la introducciéon de metaheuristicas basadas en poblacién en
los ultimos anos, han dado resultados satisfactorios, pues se ha consegui-
do, reducir los costos computacionales asociados a los algoritmos genéticos,
debido a su rapida convergencia hacia las soluciones; [89] desarrollan un algo-
ritmo denominado MOPAR, basado en PSO para hallar reglas de asociacion
numéricas, usando un enfoque multiobjetivo, los resultados mostraron que
MOPAR extrae AR numéricas confiables (con valores de confianza cercanos
al 95 %), comprensibles e interesantes.

5.2. Conclusiones respecto a la técnica aplicada

Se ha estudiado el entorno de QUANTMINER, un framework de libre dis-
tribucion para implementacion de técnicas basadas en reglas de asociacion.
Su implementacion basado en lenguaje de programacion Java ha facilitado
la reutilizacion de funciones significativas tales como: las interfaces de usua-
rio tanto para entrada y salida de informacion, la estructura de las reglas de
asociacion y procedimientos para el calculo de métricas asociadas a la calidad.
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El ambiente QUANTMINER  es apropiado para agregar implementacio-
nes de algoritmos para mineria de reglas de asociacion. Sus moédulos permiten
lidiar con conjuntos de datos tanto cualitativos como cuantitativos, con un
mecanismo de ingreso de pardmetros bastante intuitivo, permite la perso-
nalizacion de los atributos para la definicion de un esquema de regla. Sin
embargo, para implementaciones que no requieran de la definicion de esque-
mas, los costos de adaptacion pueden llegar a ser demasiado altos.

Los esquemas de regla son mecanismos que permiten la personalizacion
de los atributos y dimensiones de las reglas de asociacion. Este enfoque re-
duce relativamente el tiempo de optimizacién, cuando el usuario establece
directamente las especificaciones de la regla, asi el algoritmo no tiene que
ocupar recursos en la exploracion de reglas innecesarias. Sin embargo, esta
estrategia puede incurrir en incrementos considerables de tiempo, cuando se
ha generado un conjunto de sub-esquemas de reglas a partir de la plantilla
general, debido a que varias reglas se encolan para la optimizacion.

La funcién objetivo utilizada permite la extraccién de reglas de asocia-
cion en funcion de los umbrales de soporte y confianza minimo establecidos
por los usuarios, como consecuencia el algoritmo extrae reglas que convergen
al valor minimo de soporte establecido y por encima del valor de confianza
definido, tienden al maximo valor de la métrica, es decir uno.

QARM_ VMO genera resultados satisfactorios, en la experimentacion
controlada fueron construidos artificialmente conjuntos de datos a partir de
reglas de asociacion definidas de manera a priori, los resultados obtenidos en

relacion a las medidas de soporte y confianza tienen similitud con los valores
esperados, esto puede verificarse en las tablas y 4.13]

Las pruebas de sensibilidad para los parametros de QARM VMO se
realizaron tanto en conjuntos de datos sintéticos como reales, y los resultados
definen que el nimero de iteraciones recomendado esté sobre el valor de 200,
que es donde la convergencia de la funcion de evaluacion alcanza una mayor
estabilidad, esto es apreciado también en las medidas de soporte y confianza.
El tamano de la poblaciéon inicial se determina en el valor de 12, por tanto
el nimero de nodos en la malla final es 36, este resultado es conseguido por
una funcion que evalia la menor varianza respecto de la posicion en cuanto
a calidad, alcanzado en la experimentacion con datos sintéticos de diferente
dimension y en seis conjuntos de datos reales.
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5.3. Conclusiones respecto al modelo de adap-
tacion

Optimizacion por Mallas Variables (VMO) es una metaheuristica po-
blacional, que ha sido exitosamente utilizado en su versiéon continua, para
la optimizacién de funciones unimodales y multimodales. En el proceso de
adaptacion se han modificado el algoritmo hacia un enfoque de optimizacion
discreta, asi la estructura del nodo (elemento que constituye el individuo de
la poblacién) ha sido adaptado para trabajar con las variables de operacion
del problema de optimizaciéon. Adicional a esto, se incluye mecanismos de
construccion de reglas de asociacidon a partir del esquema durante la etapa
de actualizacion de los valores de operacion.

El acoplamiento del algoritmo QARM VMO con las estructuras de QUANT-
MINER se consigue por medio de una clase denominada optimizer y Evalua-
tionBase", que es utilizado en la herramienta con todos los algoritmos que
tiene registrado. Optimizer contiene métodos y propiedades que permite la
recepcion de parametros y del esquema de regla que proviene del moédulo
principal, adicional tiene implementaciones para construir las soluciones en
el formato de regla de asociacion propio de QUANTMINER. La clase Eva-
luationBase tiene funciones y propiedades para la evaluacion de la funcion
de ajuste, calculo de métricas de calidad, gestion de las reglas de asociacién
potenciales definidas en la poblacion.

5.4. Conclusiones respecto al estudio compara-
tivo

Pruebas comparativas de rendimiento fueron efectuados con diez conjun-
tos de datos reales y seis algoritmos para extraccion de reglas. Este grupo se
compone del tradicional APRIORI, dos algoritmos evolutivos multiobjetivo
MODENAR-Ay QAR_CIP_ NSGAII-A, dos algoritmos monoobjetivo GAR
y GENAR, también se agrega la version genética de QUANTMINER. Se
consigui6 integrar los resultados de las pruebas en la herramienta R-project
mediante el uso de la libreria RKeel, que tienen las implementaciones de
los algoritmos en el segmento de reglas de asociaciéon, mientras que para
QUANTMINER y QARM VMO los datos fueron generados desde Java y
leidos desde R-project.
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Entre los algoritmos evolutivos monoobjetivo, QARM VMO alcanz6 el
valor més alto de calidad obtenido por la funciéon de ajuste, la misma que
fue implementada como una funciéon adicional en R-project para el célculo
en las otras técnicas probadas. En comparacion con el algoritmo GAR, para
el peor de los casos QARM VMO esta 1.31 unidades por encima, en el con-
junto de datos basketball, y en el mejor de los casos estd 146.95 unidades por
encima en el conjunto de datos abalone. En relacion al algoritmo GENAR,
este algoritmo obtuvo valores muy bajos para la funcion de ajuste, cedien-
do ventaja considerable a QARM VMO. Finalmente la versién genética de
QUANTMINER esta ligeramente por debajo de QARM VMO en la mayor
parte de casos con una diferencia menor a uno, y en dos conjuntos de datos
de los diez, QUANTMINER resulta ligeramente superior.

Para la funciéon de calidad implementada en la técnica propuesta y nor-
malizada en el resto de técnicas probadas. Por una parte, en comparacion con
las versiones genéticas monoobjetivo, QARM VMO demuestra superioridad
en comparacion a GAR y GENAR, y con respecto a QUANTMINER, aunque
es ligeramente superior en los resultados, no tiene una diferencia significati-
va. Por otro lado con respecto al algoritmo clésico APRIORI se evidencia
que QARM VMO es superior, y finalmente en comparaciéon con dos técnicas
multiobjetivo, se pudo evidenciar que es superior a MODENAR, y no hay
diferencia significativa con QAR_ CIP__NSGAII-A.
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