
Extracción de reglas de asociación difusas a partir de datos de baja
calidad

A.M. Palacios1, J. Alcalá-Fdez2

1Universidad de Oviedo, Departamento de Informática, 33204 Gijón, España, palaciosana@uniovi.es
2Universidad de Granada, Departamento de Ciencias de la Computación e Inteligencia Artificial, CITIC-UGR 18071

Granada, España, jalcala@decsai.ugr.es

Resumen

Una de las técnicas más utilizas de la Minería
de Datos consiste en inducir reglas de asocia-
cion a partir de base de datos. Estas reglas
pueden ayudarnos a analizar los datos y a
tomar buenas decisiones dentro del ámbito
del problema. Muchos de los trabajos han si-
do enfocados sobre bases de datos con valo-
res precisos, sin embargo en muchas aplica-
ciones del mundo real los datos presentan un
cierto grado de imprecisión. Además, en al-
gunas ocasiones esta impresión puede llegar
a ser significativa y no es natural modelar-
la con una distribucion de probabilidad. En
este trabajo proponemos un nuevo algoritmo
capaz de extraer conocimiento interesante a
partir de bases de datos con datos imprecisos.
Este algoritmo integra conceptos de impre-
cisión con el algoritmo Apriori difuso con el
objetivo de obtener reglas de asociación di-
fusas relevantes. Los resultados obtenidos en
un problema real sobre el rendimiento de los
deportistas en el atletismo muestran la efec-
tividad del método propuesto.
Palabras Clave: Minería de Datos, Reglas
de Asociación Difusas, Datos de Baja Cali-
dad

1. Introducción

La Minería de Datos (MD) consiste en extraer
conocimiento interesante a partir de conjuntos de
datos del mundo real y es el paso central del proce-
so de Extracción de Conocimiento a partir de Base de
Datos (BD). El descubrimiento de asociaciones es una
de las técnicas de la MD que más ha sido utilizada
para extraer conocimiento interesante a partir de BD.

Las reglas de asociación son utilizadas para represen-
tar e identificar dependencias entre ítems en una BD
[18]. Estas reglas son expresiones del tipo X → Y ,
donde X e Y son conjuntos de ítems que cumplen
X ∩ Y = ∅, es decir, si todos los ítems de X exis-
ten en una transacción entonces todos los ítems de Y,
con una alta probabilidad, están en la transacción, y
donde X e Y no tienen ningún ítem en común [1, 2].
Últimamente, la teoría de los conjuntos difusos ha sido
utilizada más frecuentemente para describir relaciones
entre los datos [9]. El uso de conjunto difusos nos per-
mite extender los tipos de relaciones que se pueden
representar, facilitando la interpretación de las reglas
en términos lingüísticos y eludiendo las fronteras no
naturales en el particionamiento de los dominios de
los atributos [5, 6].

Muchos investigadores han propuesto métodos para la
extracción de reglas difusas a partir de datos cuantita-
tivos [8, 12, 17]. Estos métodos han sido enfocados so-
bre BD con valores precisos y exactos, sin embargo en
muchas aplicaciones reales los datos presentan un cier-
to grado de imprecisión. En ocasiones, esta imprecisión
es lo suficientemente pequeña y puede ser ignorada sin
peligro. En otras ocasiones, la incertidumbre de los
datos puede ser modelada con una distribución de pro-
babilidad. Sin embargo, existen otro tipo de problemas
donde la imprecisión es relevante y no puede ser mo-
delada mediante una distribución de probabilidad [3].
Por esta razón, diseñar algoritmos que sean capaces
de extraer conocimiento interesante a partir de Datos
de Baja Calidad (DBC) representa un desafio para los
investigadores [15, 16].

La estadística difusa considera el uso de los conjun-
tos difusos para representar la información imprecisa
de los datos. Recientes trabajos en estadística difusa
sugieren el uso de una representación difusa cuando el
dato es desconocido a través de una familia de interva-
los de confianza [4], considerando una representación
posibilística para modelar los datos imprecisos.



En este trabajo, integramos conceptos de DBC con el
algoritmo Apriori difuso propuesto por Hong y otros en
[8] con el objeto de obtener reglas de asociación difusas
de alta calidad a partir de BD con DBC. Extendere-
mos este algoritmo considerando una representación
posibilística para modelar datos de entrada con valores
imprecisos. Así, una entrada imprecisa será represen-
tada por un conjunto difuso, el cual será identificado
por la familia de todas las distribuciones de probabili-
dad [4, 16]. La función de pertenencia de esta entrada
imprecisa será otro conjunto difuso de acuerdo con el
Principio de Extensión [11], el cual es compatible con
la interpretación posibilística de los conjuntos difusos
[16]. Esto implicará, que la confianza de una regla de
asociación difusa será definida a partir de un conjunto
de probabilidades.

Los resultados obtenidos sobre un problema real con
DBC, basado en el rendimiento de los atletas en las
pruebas de atletismo de 100 metros lisos [14], muestran
la efectividad del método propuesto.

La estructura del trabajo es como sigue. En la siguiente
sección se describe el algoritmo Apriori difuso propues-
to por Hong y otros. La Sección 3 introduce la inter-
pretación y representación posibilística de los DBC. El
método propuesto es descrito en detalle en la Sección
4. La Sección 5, muestra los resultados obtenidos por
el método propuesto sobre una BD real con DBC. Fi-
nalmente, la Sección 6 muestran algunas conclusiones.

2. Algoritmo Apriori Difuso

El objetivo principal del algoritmo Apriori difuso, in-
troducido en [8] por Hong y otros, es encontrar ítems
relevantes así como reglas de asociación difusas en las
instancias con valores cuantitativos, descubriendo in-
teresantes patrones.

Este método consiste en transformar cada valor cuan-
titativo en un conjunto difuso de etiquetas lingüísticas
asumiento que las funciones de pertenencia son conoci-
das de antemano. El algoritmo posteriormente calcula
la cardinalidad de cada item difuso, a lo que denomina
“cuenta”. Si el valor de cuenta del item difuso es supe-
rior o igual que el valor del mínimo soporte este item
será considerado un item difuso frecuente. A continua-
ción combina los items frecuentes y vuelve a repetir el
proceso. Finalmente, este método obtiene las reglas de
asociación difusas mediante el criterior del algoritmo
Apriori [2].

3. Datos de Baja Calidad:
Representación e Interpretación

En la actualidad existen problemas reales donde la in-
formación viene representada por DBC. En estos DBC

no se puede observar con precisión las propiedades de
un objeto, por lo que no se percibe con exactitud el
valor del objeto ni se tiene un conocimiento completo
sobre su distribución de probabilidad.

Para modelar y tratar estos datos imprecisos, en este
trabajo consideramos una representación posibilísiti-
ca. De esta forma, una entrada imprecisa será repre-
sentada por un conjunto difuso identificado por las fa-
milias de distribuciones de probabilidades, siendo cada
α-corte de este conjunto difuso un conjunto aleatorio
que contiene el valor exacto y desconocido de la vari-
able con una probabilidad de al menos 1-α [4, 16] (ver
Figura 1). Resaltar que, esta representación incluye los
valores intervalares y precisos como casos particulares.
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Figura 1: Representación difusa de datos imprecisos.

Esta representación proporciona un marco común para
tratar con datos numéricos, palabras, intervalos, con-
juntos difusos, valores perdidos (mediante un intervalo
que agrupe todo el rango de la variable) o diferentes
valores para un mismo atributo como se describe en
[16], donde todos estos conceptos son agrupados bajo
el término DBC.

En esta propuesta la representación y dominio de cada
item de baja calidad puede ser definido mediante:

Un intervalo X = [x1, x2] donde x1 y x2 están
incluidos en el dominio del item. Por ejemplo,
un item con dominio entre [0’0, 10’0] podrá ser
definido como X = [1’5,3’6] o mediante un valor
perdido X = [0’0, 10’0] (implicando que “x ∈ X”).

Un conjunto difuso X̃ = (x1, x2, x3). Por ejemplo,
un item definido mediante tres valores diferentes
X̃=(1’0,1’3,2’0).

4. Función de Pertenencia Difusa con
Datos de Baja Calidad

En esta sección describiremos como se obtiene la fun-
ción de pertenencia a partir de datos imprecisos. Si
se tiene una percepción precisa “x” de las propiedades
de un objeto y un conjunto difuso Ã con un conjunto
finito de etiquetas lingüísticas, L = {l1, . . . , ln}, donde
“n” es el número de etiquetas, la función de pertenencia
será:



pert(x)(li) = Px(li) |
n∑
i=1

Px(li) = 1. (1)

Si el objeto observado es impreciso y toda la informa-
ción que se tiene es que está en el conjunto X (x ∈ X),
la función de pertenencia de este conjunto de valores
será un conjunto de funciones de pertenencias:

pert(X̄)(li) = {pert(x)(li) |x ∈ X̄}. (2)

Por ejemplo, imaginemos que disponemos de la entra-
da X = [2’1,3’0] y que se quiere calcular la función de
pertenencia en la etiqueta “Baja”. Toda la información
de la que se dispone es que el valor real y descono-
cido (x0) pertenece a x0 ∈ [2’1,3’0] y donde cada α-
corte sobre X es un conjunto aleatorio que contiene
el valor preciso del objeto con una probabilidad de al
menos 1-α. En este caso, al tratarse de un valor inter-
valar, cada α-corte tiene una probabilidad del 100%
de contener el valor real x0 (P (x0 ∈[2’1,3’0])=1). Es-
to implica que pert([2’1,3’0])(Baja) será un conjunto
de probabilidades obtenidas a partir de cada valor x,
donde x ∈ [2’1,3’0].

En el caso de que la entrada sea un valor impreciso
X̃, la función de pertenencia será un conjunto difuso
de acuerdo con el Principio de Extensión [11], el cual
es compatible con la interpretación posibilística de los
conjuntos difusos [16]:

pert(X̃)(li)(t)=max{α| t = fuzz(x)(li) y
x ∈ [X̃]α}α∈[0,1].

(3)

Como podemos observar, el conjunto difuso
pert(X̃(li)) está asociado al conjunto de familias
{pert(X̃α(li))}α∈[0,1].

5. Extracción de Reglas de Asociación
difusas con Datos de Baja Calidad

Esta sección describe nuestra propuesta para obtener
reglas de asociación difusas a partir de BD con DBC.
Los parámetros de entrada para esta propuesta son:

Un conjunto de DBC, D̃, compuesto de t instan-
cias, donde cada una de ellas contiene m atribu-
tos, y donde X̃i

j representa el ítem j (1 ≤ j ≤ m)
en la instancia i (1 ≤ i ≤ t).

El conjunto S={L1, . . ., Lm}, donde Lj={l1,
. . ., ln} representa el conjunto finito de etiquetas
lingüísticas del atributo j siento n el número de
etiquetas lingüísticas.

Un valor predeterminado del mínimo soporte α.

Un valor predeterminado de la confianza λ.

El número de cortes disponibles para obtener los
posibles valores reales de la variable.

El número de veces γ que barremos las pro-
babilidades de cada uno de los posibles valores
obtenidos (ver paso 10 del método).

A continuación se describe el algoritmo propuesto:

P1: Transformar cada DBC X̃i
j , mediante la función

de pertenencia, en un conjunto difuso interpreta-
do como un conjunto de probabilidades para cada
etiqueta de Lj (P ij={[p∗1, p∗1]il1 , . . ., [p∗n, p

∗
n]iln}).

P2: Calcular la frecuencia de ocurrencias del ítem j
en cada término lingüístico k de Lj (Ljk), donde
Lj = {l1,. . . ,lk,. . . ,ln} y Ljk = lk.

CuentaLjk
( %) = 1

t

⊕t
i=1[p∗k, p∗k]ilk (4)

donde t representa el número de instancias y
⊕

es la suma aritmética difusa [10].

Todos los Ljk son recolectados para formar el
conjunto de candidatos Cr donde r representa el
número de ítems relacionados en el conjunto de
candidatos, inicialmente r=1:

Cr = {∪{Ljk , ∀k |1 ≤ k ≤ n},
∀j |1 ≤ j ≤ m}. (5)

P3: Comprobar si CuentaLjk
( %) para todo Ljk de

Cr es mayor o igual que el mínimo soporte α. Si
CuentaLjk

( %) satisface esta condición entonces
el conjunto Lr contendrá a Ljk . CuentaLjk

( %)
esta representado por un conjunto de probabili-
dades lo que implica que, esta condición será sat-
isfacida si el límite superior (p∗k) es mayor o igual
que α. De este modo, todas las posibles ocurren-
cias del conjunto de ítems serán consideradas. Por
tanto, Lr será el conjunto:

Lr = {Ljk | p∗k ≥ α, Ljk ∈ Cr}. (6)

P4: Si Lr no es nulo, entonces continuar con el algo-
ritmo; en otro caso, salir del algoritmo.

P5: Generar el conjunto de candidatos Cr+1 a partir
de la unión de los ítems que componen Lr. Cr+1

se obtiene de forma similar a la indicada por el
algoritmo Apriori [2], con la excepción de que dos
ítems con el mismo atributo j no pueden formar
parte de Cr+1 [8].

P6: Realizar los siguientes acciones para cada “(r+1)-
itemset” obtenido en Cr+1:



a) Calcular la función de pertenencia de cada
“(r+1)-itemset”, P

i

s = P
i

1 ∧ . . . ∧ P
i

(r+1).
La t-normal del producto generaliza la agre-
gación o combinación entre el conjunto
de probabilidades de los ítems de “(r+1)-
itemset”:

P
i

s =
⊗(r+1)

j=1 P
i

j . (7)

b) Calcular la frecuencia de ocurrencias de cada
“(r+1)-itemset”:

Cuentas( %) = 1
t

⊕t
i=1 P

i

s
(8)

Si max{Cuentas( %)}, es mayor o igual
que el mínimo soporte α entonces, “(r+1)-
itemset” forma parte del conjunto Lr+1.

P7: Si Lr+1 es nulo continuar con el siguiente paso; en
caso contrario actualizar el número de ítems rela-
cionados en el conjunto de candidatos (r=r+1) y
repetir los pasos 5 y 6.

P8: Recolectar en R los items relacionados de cada
Li, donde 2 ≤ i ≤ (r + 1).

P9: Construir todas las reglas de asociación difusas
(X → Y) a partir del conjunto R.

P10: Determinar, mediante los siguientes dos pasos, si
las reglas de asociación difusas obtenidas son rele-
vantes y proporcionan patrones e información in-
teresante de los DBC:

Calcular la confianza de la regla.
Comparar la confianza obtenida en el paso
anterior con la mínima confianza λ.

La presencia de entradas imprecisas implica que
la confianza de una regla vendrá definida por un
valor intervalar entre [0,1]:

Confianza(X → Y )(P̄s1 ,...,P̄sq ) =
= {Confianza(X → Y )(xs1 ,...,xsq ) |
Cuentaanteced. > 0, ∀xsj ∈ P̄sj}

(9)

donde Confianza(X → Y ) es definida en [8] y
Cuentaanteced representa la frecuencia de ocu-
rrencias del antecedente de la regla.

El coste computacional de la ec. (9) es muy ele-
vado, y contiene el valor real y desconocido de la
confianza de la regla que dependiendo de los va-
lores de xsj

, la regla podría ser o no considerada
relevante. Por esta rarón, nosotros proponemos
la siguiente aproximación. Si se considera la
regla (X → Y ) con Cuentas = [x1, x2] = X y
Cuentaanteced. = [y1, y2] = Y , algunos “cortes”
(c) son aplicados para obtener los posibles valo-
res reales deX e Y , donde a cada corte c (xj) se le

asigna una probabilidad aleatoria (Pxj
) de ser el

valor real, y donde la suma de todas las probabi-
lidades, de todos los cortes, tiene que ser 1. Estos
posibles valores reales de X e Y son VX={Xw, w
=1,. . .,c} y VY={Y w, w =1,. . .,c}.

A partir de un valor de VY (yj ∈ VY ) y de un
valor del conjunto VX (xj ∈ VX), para determinar
si una regla es relevante no solamente hay que
satisfacer la condición xj ≥ yj ∗ λ, xj ≤ yj , yj >
0, sino que, además, hay que considerar que la
probabilidad de que xj sea el valor real tiene que
ser superior a 0,5 (Pxj

≥ 0,5). Resaltar que, para
cada valor de VY (yj ∈ VY ), todos los posibles
valores de VX han sido considerados y un nuevo
conjunto C = {Cyj

|yj ∈ VY } es obtenido a partir
de todas las probabilidades que determinan si una
regla es relevante o no a partir de cada valor de
VY (yj ∈ Y ):

Cyj
=

∑c
i=1 Pxi

≥ 0,5 |xi ≥ yj ∗ λ,
xi ≤ yj , yj > 0. (10)

Este proceso es repetido γ veces para barrer las
posibles probabilidades de cada posible valor de
VX . Así, para cada valor de VY se obtiene un
conjunto de posibles probabilidades que depen-
den de las probabilidades asignadas a cada uno
de los posibles valores de VX :

Cyj = {Cyj , ∀Ci, 1 ≤ i ≤ γ}.

Finalmente, para determinar si la regla es rele-
vante estos conjuntos de posibles probabilidades
son ordenados, de acuerdo a la dominancia uni-
forme definida en [13]. El conjunto que representa
la mediana será seleccionado Cyj

para determi-
nar a la regla como relevante siempre y cuando
su probabilidad mínima sea superior o igual a 0,5.

6. Experimentos

En esta sección se muestra la efectividad del méto-
do propuesto a partir de un problema real con DBC
basado en el rendimiento de los atletas en la prueba
de atletismo de 100 metros lisos (“100mlI”) [14].

En las siguientes subsecciones se analizarán las reglas
de asociación difusas obtenidas según el valor del mí-
nimo soporte y de la mínima confianza. Además, se
analizará el conocimiento obtenido por los expertos a
partir de las reglas generadas por el método propuesto.

Las particiones linguísticas consideradas están com-
puestas por tres términos lingüísticos, con funciones de
pertenencia triangulares uniformemente distribuidas.
Los valores considerados como parámetros del método
son: 7 α-cortes y 2 barridos de las probabilidades (γ).



Cuadro 1: Nivel de conocimiento e interpretabilidad de las reglas de asociación difusas para “100mlI”.
Reglas Sorp-Regla {Cyi} Mediana{Cyi}

Si Salto Es Medio y
[0’229,0’324]

{[0’19,0’4],[0’19,0’4]
[0’933,0’971]Reacción Es Media Entonces [0’50,0’76],[0’933,0’97],

Carrera Es Media [0’96,0’97],[0’97,0’97],[1’0,1’0]}
Si Salto Es Medio y

[0’15,0’24]
{[0’046,0’167],[0’096,0’261]

[0’6,0’87]Atleta Es Relevante Entonces [0’09,0’26],[0’6,0’87],
Carrera Es Media [0’73,0’90],[0’83,0’95],[0’94,0’99]}
Si Reacción Es Baja Entonces [0’09,0’14] {[0’92,0’99],[0’92,0’99],[0’94,0’99] [1’0,1’0]Carrera Es Media [1’0,1’0],[1’0,1’0],[1’0,1’0],[1’0,1’0]}
Si Salto Es Bajo y

[0’11,0’179]
{[0’0,0’38],[0’43,0’44]

[0’718,0’999]Carrera Es Media Entonces [0’43,0’44],[0’71,0’99],
Atleta Es No Relevante [0’82,1’0],[0’82,1’0],[0’92,1’0]}
Si Reacción Es Baja Entonces [0’09,0’13] {[0’08,0’08],[0’15,0’47],[0’15,0’47] [0’524,0’816]Atleta Es Relevante [0’52,0’81],[0’52,0’81],[0’99,0’99],[1’0,1’0]}

6.1. Análisis de las reglas de asociación
difusas según soporte y confianza

Varios experimentos se han realizado para analizar el
número de reglas de asociación difusas obtenidas a par-
tir del algoritmo propuesto capaz de soportar DBC. La
relación entre el número de reglas de asociación difusas
con respeto a varios valores del mínimo soporte con-
siderando distintas confianzas es mostrada en la parte
superior de la Figure 2. Se aprecia como el número de
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Figura 2: Relación entre reglas de asociación, α y λ.

reglas disminuye cuando el valor del mínimo soporte
va aumentando. Además, se observa como las curvas
obtenidas tienen forma similar y la separación entre
ellas es más pequeña con valores superiores a 0,2 en

el mínimo soporte. Sin embargo, se aprecia como la
distancia entre las curvas es equidistante para distin-
tas confianzas y un soporte fijo. Esto implica que el
número de reglas, a partir de un soporte establecido,
aumenta de una manera constante según va disminu-
yendo la confianza y por tanto, no se resalta la presen-
cia de instancias especiales.

En la parte inferior de la Figure 2 se muestra la relación
que existe entre el número de reglas de asociación di-
fusas y varios valores de confianza con respecto a dis-
tintos valores del mínimo soporte. Se aprecia como el
número de reglas aumenta según va disminuyendo el
valor de la confianza. Resaltar como el valor de la con-
fianza influye en el número de reglas cuando el mínimo
soporte toma valores pequeños tales como 0,1 y 0,2.

6.2. Información extraida de “100mlI”

El análisis de las reglas de asociación difusas propor-
cionan altos niveles de conocimiento a partir del con-
junto de datos “100mlI”. El número de reglas obtenidas
con un soporte de 0,2 y una confianza de 0,6 fue de
23, con respecto a las 38 obtenidas con un soporte de
0,1. Observamos como el valor predeterminado de la
confianza implica la obtención de reglas de asociación
relevantes debido al proceso de barrido de las posibles
probabilidades de cada uno de los posibles valores que
pueden tomar las variables (ver P10, Sección 5). Una
muestra del nivel de interpretabilidad de la informa-
ción obtenida es mostrada en la Tabla 1 obtenida a
partir de varias reglas de asociación difusas relevan-
tes. Estas reglas muestran como un atleta tiene ca-
racterísticas similares en las distintos parámetros que
componen la prueba, es decir, un atleta tendrá una
velocidad o carrera estimada como “Media” si su salto
y su reacción también son “Medios”. Además, gracias
a la información obtenida se puede determinar que un



atleta no es relevante, para la prueba de 100ml si su
salto es “Bajo”, aunque tenga una velocidad conside-
ra “Media”. Por el contrario, sí se considera relevante
siempre que su reacción sea “Baja” y su carrera sea
“Media”. Esta información obtenida ha sido de gran
utilidad para configurar el programa de entrenamien-
to de los deportistas de este equipo de atletismo.

7. Conclusiones

El objetivo principal de este trabajo es extraer reglas
de asociación difusas a partir de DBC. Para ello, in-
tegramos conceptos de DBC con el algoritmo Apriori
difuso propuesto por Hong y otros. Para alcanzar el
objetivo, varios aspectos han sido considerados debido
a la asusencia del valor real y preciso de los datos y a
la interpretación posibilística aplicada. Esto ha afecta-
do: a) al cálculo de la frecuencia de ocurrencias de los
ítems, la cual es determinada a partir de las funciones
de pertenencia que son interpretadas como conjuntos
de probabilidades, b) al cálculo de la confianza de una
regla la cual está contenida en un conjunto de proba-
bilidades. El buen comportamiento y rendimiento de
esta propuesta es mostrado a partir de un problema
real con DBC, obteniendo como resultado información
y patrones relevantes entre las dependencias y rela-
ciones de los ítems.
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