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Resumen

Muchos de los algoritmos de Mineria de
Datos que extraen reglas de asociaciéon di-
fusas asumen que las funciones de pertenen-
cia se conocen previamente. Sin embargo, las
funciones de pertenencia pueden tener una
influencia critica sobre los resultados finales.
Este trabajo presenta un nuevo algoritmo para
extraer reglas de asociaciéon difusas a partir de
transacciones cuantitativas por medio de un
algoritmo de aprendizaje evolutivo de las fun-
ciones de pertenencia y el uso de un método
bésico para extraer las reglas de asociaciéon di-
fusas. Este esta basado en el modelo de repre-
sentacion lingiiistica de 2-tuplas, lo que nos
permite ajustar el contexto asociado a cada
término lingiiistico.

1. Introduccién

La mineria de Datos (MD) consiste en extraer
conocimiento interesante a partir de conjuntos
de datos del mundo real, grandes y complejos,
y es el paso central del proceso de Extraccion
de Conocimiento a partir de Base de Datos.
Algunos de los problemas importantes que tra-
ta la MD son: la identificacién de asociaciones,
la extraccion de reglas, etc [9].

Las reglas de asociacion son utilizadas para
representar e identificar dependencias entre a-

*Financiado por el Ministerio Espanol de Edu-
cacion y Ciencia bajo el proyecto TIN2005-08386-
C05-01.

Rafael Alcala, Maria José Gacto, Francisco Herrera
Departamento de Ciencias de la Computacion e Inteligencia Artificial
E.T.S. Ingenieria Informéatica
Universidad de Granada, 18071 Granada

alcala@decsai.ugr.es, mjgacto@ugr.es, herrera@decsai.ugr.es

tributos en una base de datos [21]. Muchos de
los trabajos previos han sido enfocados sobre
bases de datos con valores binarios, sin em-
bargo los datos en las aplicaciones del mun-
do real normalmente estan compuestos por va-
lores cuantitativos. Ultimamente, la teoria de
los conjuntos difusos ha sido utilizada més y
maés frecuentemente para describir relaciones
entre los datos [15]. El uso de conjunto difusos
nos permite extender los tipos de relaciones
que se pueden representar, facilitando la in-
terpretacion de las reglas en términos lingiifs-
ticos y eludiendo las fronteras no naturales en
el particionamiento de los dominios de los a-
tributos [6, 7].

Muchos investigadores han propuesto méto-
dos para extraer reglas de asociacion difusas
a partir de datos cuantitativos [12, 18, 19]
donde se asume que las funciones de perte-
nencia (FPs) se conocen previamente. Las FPs
pueden tener una influencia critica sobre los
resultados finales del proceso de extraccion.
Por esta razon, algunos investigadores han re-
alizado también un aprendizaje o ajuste de las
FPs [13, 14, 17, 20].

Recientemente, un nuevo modelo de repre-
sentacion de regla lingiiistica ha sido prop-
uesto para realizar un ajuste lateral evolutivo
de las FPs [1]. Este nuevo enfoque esté basado
en el esquema de representacion lingiifstica de
2-tuplas [10], que permite la translacion sim-
bolica de un término lingiifstico considerando
solo 1 Gnico pardametro. Asi, se consiguieron
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dos objetivos principales: obtener FPs con un
contexto mas adecuado manteniendo un alto
grado de cubrimiento de los datos y reducir
el espacio de busqueda del proceso de ajuste
respecto al ajuste clasico [2, 3, 16].

Basandonos en el modelo de representacion
lingiifstica de 2-tuplas, en este trabajo presen-
tamos un nuevo algoritmo para extraer tanto
las FPs como las reglas de asociaciéon difusas
a partir de datos cuantitativos y por medio
de un aprendizaje evolutivo de las FPs y del
uso del método presentado en [12]| para extraer
las reglas de asociacion difusas. De esta forma,
la reduccion del espacio de busqueda propor-
cionado por la representacién lingiiistica de 2-
tuplas ayuda a la técnica de busqueda evolu-
tiva a obtener FPs mas adecuadas.

En la siguiente Seccién, se introduce el es-
quema de mineria considerado en este trabajo.
La Seccion 2 se presenta el modelo de represen-
tacion de reglas lingiiisticas basado en la repre-
sentacion lingiiistica de 2-tuplas y se detalla
el método de aprendizaje evolutivo propuesto
para obtener las FPs. El algoritmo de mine-
ria propuesto se describe en la seccion 4. La
seccion 5 muestra los resultados obtenidos por
el método propuesto sobre una base de datos
real. Finalmente, en la secciéon 6 se muestran
algunas conclusiones.

2. Esquema de Extraccion de

Conocimiento

Una forma eficiente de generar las reglas de
asociacion difusas consiste en aprender las FPs
a prioriy después utilizar el mejor conjunto de
FPs obtenido para extraer las reglas de aso-
ciacion difusas [13, 14, 17]. Esta forma de tra-
bajar nos permite aprender el contexto mas
adecuado [4, 5] para cada particion difusa, lo
que es necesario en diferentes situaciones con-
textuales (diferentes aplicaciones).

El esquema considerado para obtener tanto
reglas de asociacién difusas utiles como FPs
adecuadas estd compuesto por dos etapas con
diferentes objetivos (ver la Figura 1):

1. Un proceso evolutivo para aprender las
FPs.
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2. Un método para extraer las reglas de
asociacion difusas. Como un primer en-
foque, se considerara el método propuesto
en [12].

1. Aprendizaje de las Funciones de Pertenencia

FPs
Predefinedas| =~ |Proceso de Maodulo de
--/Aprendizaje Evaluacién
FPs
FPs
Definitivas
1
i
Proceso de Reglas de

Extraccion| _|Asociacion Difusas

2. Extraccion de las Reglas de Asociacion Difusas

Figura 1: Esquema para obtener reglas de aso-
ciacion difusas tutiles y FPs adecuadas

3. Aprendizaje Evolutivo de las
Funciones de Pertenencia

En esta seccién, en primer lugar se introduce
el modelo de representacion lingiiistica de 2-
tuplas, y a continuacién, se describe el algo-
ritmo de aprendizaje evolutivo propuesto para
obtener las FPs.

3.1. Representaciéon Lingiiistica de 2-
Tuplas

El esquema de la representacion lingiiistica de
2-tuplas presentado en [10] introduce un nue-
vo modelo de representaciéon de reglas difusas
basado en el concepto de translacion simboli-
ca, el cudl nos permite realizar un desplaza-
miento lateral de los términos lingiiisticos. La
translaciéon simbolica de un término lingiifs-
tico es un numero («) dentro del intervalo
[-0’5,0’5), representando este intervalo el do-
minio de variaciéon de un término lingiiisti-
co cuando ésta se mueve entre sus dos tér-
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minos lingiiisticos adyacentes. Consideremos
un conjunto de términos lingiiisticos S (S =
{81, 52,53,54,55}) representando una parti-
cion difusa. Formalmente, tenemos el par

(8iy04), si €8, a; € [—0'5,0'5).

Como ejemplo, la Figura 2 muestra la
translaciéon simbolica de un término lingiifsti-
co representada por el par (S1,0'3) junto con
el desplazamiento lateral de la FP correspon-
diente.
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(s2,-0'3)

a) Translacion Simbolica de un Término Lingiiistico

b) Desplazamiento Lateral de una Funcion de Pertenencia

Figura 2: Translacién simbélica de un término
lingiiistico y desplazamiento lateral de la FP aso-
ciada

En [10], tanto el modelo de representacion
lingiiisticas de 2-tuplas como los elementos
para la comparaciéon y agregaciéon de informa-
cién son presentados y aplicados en el marco
de trabajo de la Toma de Decision. En [1], un
nuevo modelo de representacién de regla ha si-
do presentado basado en estos conceptos para
realizar un ajuste de modelos difusos lingiiis-
ticos complejos. En este trabajo, nosotros ex-
tendemos su uso a la representacion de reglas
de asociaciéon difusas. A continuacién, presen-
tamos este enfoque considerando un problema
simple.
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Consideremos un problema simple con dos
items (edad y peso) y tres términos lingiiisticos
(Bajo, Medio y Alto) con sus FPs asociadas.
Basandonos en esta definicién, un ejemplo de
regla de asociacion clasica y regla con la repre-
sentacion lingiifstica de 2-tuplas puede ser el
siguiente:

Regla de Asociacion Cldsica,
Si la Edad es Medio
Entonces el Peso es Alto

Regla con la representacion de 2-Tuplas,
Si la Edad es (Medio,0'15)
Entonces el Peso es (Alto,-0’1)

Si lo analizamos desde el punto de vista de
la interpretabilidad, podriamos interpretar la
regla con la representaciéon lingiiistica de 2-
tuplas como:

Si la Edad es “un poco mayor que Media”
Entonces el Peso es “un poco menor que Alto”

Esta propuesta reduce la complejidad del
problema de ajuste, al reducir los 3 para-
metros normalmente considerados por térmi-
no lingiifstico [3] a 1 tnico parametro de la
translacion simbélica. Ademas, desde el punto
de vista de la interpretabilidad: se mantiene
la forma original de las FPs (en nuestro ca-
so triangular y simétrica), los desplazamien-
tos laterales de los términos lingiiisticos in-
volucrados estan restringidos a un pequefio in-
tervalo (asegurando el solapamiento entre dos
FPs adyacentes y previniendo el cruce entre
sus puntos vértices) y los términos lingiiisti-
cos representados con las 2-tuplas puede ser
interpretados a partir de los originales.

3.2. Algoritmo Evolutivo de Aprendizaje

En este trabajo consideraremos un Algorit-
mo Genético (AG) especifico para realizar
el aprendizaje, el algoritmo CHC [8]. CHC
es un AG que presenta un buen equilibrio
entre exploraciéon y explotacién, siendo una
buena eleccién en problemas con espacios de
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busqueda complejos. Este modelo genético
hace uso de un mecanismo de Seleccion basa-
do en Poblacion, donde para formar la siguien-
te poblacién se seleccionan los N mejores in-
dividuos de entre los N padres y sus corres-
pondientes hijos. Para provocar diversidad en
la poblacion, el enfoque CHC hace uso de
un mecanismo de prevencién de incesto y un
mecanismo de reinicializacion en lugar del bien
conocido operador de mutacion.

El mecanismo de prevencién de incesto se
considera para determinar si se aplica o no el
operador de cruce. En nuestro caso, dos padres
seran cruzados si su distancia de Hamming di-
vidida por 2 es mayor que un umbral predeter-
minado, L. Al considerar un esquema de codi-
ficacién real necesitamos transformar cada gen
considerando un Codigo Gray (codigo binario)
con un numero fijo de bits por gen (Bitsgene),
que es determinado por el experto del sistema.
Asi, el valor umbral es inicializado como:

L = (#Genes - Bitsgene)/4,0.

donde #Genes es el numero de genes en el
cromosoma. Siguiendo el esquema original de
CHC, L es decrementado en uno cada vez
que no se introduce un nuevo individuo en
la poblacién en una generacion. Para hacer
este proceso independiente del valor #Genes
y Bitsgene, en nuestro caso, L serd decremen-
tado en un ¢ % de su valor inicial (siendo ¢
determinado por el usuario, normalmente un
10%). La Figura 3 muestra un esquema del
algoritmo CHC.

Inicializar la Cruce de los
poblacioén y el umbral N padres
Seleccion de los N
mejores individuos
Si No nuevos individuos,
decrementar el umbral

Figura 3: Esquema de CHC

Evaluacion de los
Nuevos individuos

Umbral < 0,0

Reiniciar la poblacion| !
y el umbral

En las siguientes subsecciones veremos en
detalle cada uno de los componentes necesarios
para disefiar este proceso: codificacion de las
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FPs, poblacién inicial, evaluaciéon de los cro-
mosomas, operador de cruce y mecanismo de
reinicializacién.

3.2.1.

Codificacion de las FPs y
Poblacién Inicial

Se considera un esquema de codificacion real,
es decir, los parametros reales son las unidades
de representacion del AG (genes). Cada cro-
mosoma es un vector de numeros reales de
tamafio nxm (n items con m términos lingiiis-
ticos) en el que se codifican los desplazamien-
tos laterales de los diferentes términos lingiifs-
ticos para cada item. Asi, un cromosoma ten-
dra la siguiente estructura (donde cada gen es
el valor de desplazamiento del término lingiiis-
tico correspondiente):
(011,...,clm,cm,...,czm,.“,cnl,...,cnm)

Para utilizar la informacién disponible, las
FPs inicialmente obtenidos del experto son
incluidas en la poblacién como una solucién
inicial. Asi, la poblaciéon inicial se obtiene
generando un individuo con todos los genes a
0’0, y el resto de los individuos son generados
aleatoriamente dentro del intervalo [-0°5,0’5).

3.2.2. Funcién de Evaluacion

Para evaluar un cromosoma determinado se
aplicara la funciéon de evaluacion definida en
[13]. Antes de describir formalmente la funcion
de evaluacion se explicaran a continuacién va-
rios términos relacionados.

El radio de solapamiento de dos FPs R; y
R; (i < j) se define como la longitud de sola-
pamiento dividida por la mitad de la amplitud
del soporte (span) méas pequena de las dos fun-
ciones. Si la longitud de solapamiento es may-
or que el minimo span entonces las dos FPs
empezaran a ser consideradas como un poco
redundantes. Asi, el factor de solapamiento de
las FPs del item I en el cromosoma Cj se
define como
Em: - maa( so?apamiento(Ri,Rj) 1)1

min(spanR;, spanR;)

i=1 j=it+1
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donde solapamiento(R;, R;) es la longitud de
solapamiento de R; y R;j, y m es el ntimero
de FPs en [j. Destacar que, en nuestro caso,
el span de las dos FPs son iguales porque se
mantiene la forma de las FPs originales.

El radio de cubrimiento de las FPs de un
item I}, se define como el rango de cubrimien-
to de las funciones dividido por el mayor valor
que aparece para este item en las transaccio-
nes. Cuanto mayor sea el radio de cubrimiento
mejores seran las FPs obtenidas. Asi, el factor
de cubrimiento para un item Iy en el cromo-
soma Cy se define como:

1

rango(Ri,...,Rm)
max (1)

donde rango(Ri, Rz, ..., Rm) es el rango de
cubrimiento de las FPs y maz(I}) es el mayor
valor del item I en las transacciones. Destacar
que, en nuestro caso, el factor de cubrimiento
es siempre 1 porque la representacion lingiiis-
tica de 2-tuplas asegura el cubrimiento en todo
el dominio, reduciendo el tiempo de ejecucién.
Por lo tanto, la adecuaciéon del conjunto de
FPs codificadas en el cromosoma Cj se define
como:

n

Z[factor_solapamiento(qu) +1]

i=1

donde n es el namero de items. Asi, la funcién
de evaluacién de un cromosoma C, se define
como:

EZELl soporte__difuso(x)
adecuacion(Cy)

funcion(Cy) =

donde Li es el conjunto de items frecuentes
de tamafio 1 obtenido con el conjunto de FPs
codificadas en Cy, y soporte_difuso(x) es el
soporte difuso de x obtenido a partir de la base
de datos de transacciones disponible. El factor
de adecuacion puede reducir la obtencién de
FPs demasiado redundantes y/o separadas. El
factor de solapamiento en adecuacion(Cy) se
utiliza para prevenir el primer caso y la repre-
sentacion lingiiistica de 2-tuplas evita el se-
gundo.
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3.2.3. Operador de Cruce

El operador de cruce estia basado en el con-
cepto de vecindarios (los descendientes son
generados alrededor de los padres). Particu-
larmente, nosotros utilizaremos el operador
PBLX [11] que se basa en el operador BLX-a.
El operador PCBLX se describe como sigue.
Supongamos que se quiere cruzar los cromo-
somas X = (z1--2.) y Y = (y1--92),
(zi,yi € [as,b;] C R,i =1---2). El operador
PCBLX genera dos descendientes (O1 y O2):
O1 = (011 -+ 012), donde 01; es un valor elegi-
do aleatoriamente dentro del intervalo [I},u}],
con l} = maz{a;, x; — L;}, ub = min{b;, z; +
L}, y L =|zi—y; |;y O2 = (021 - - 022), donde
02; es un valor elegido aleatoriamente dentro
del intervalo [IZ,u?], con 1?7 = maz{a:,yi — I;}
y u? = min{b;,y; + L;}.

3.2.4. Mecanismo de Reinicializacion

Al no utilizarse un operador de mutacién se
considera un mecanismo de reinicializacién
para evitar los 6ptimos locales, que sera apli-
cado cuando el valor umbral L sea menor que
cero. En este caso, el mejor cromosoma se
mantiene en la poblacién y el resto son gen-
erados aleatoriamente dentro del intervalo
[-0’5,0°5).

4. Algoritmo Propuesto para Obte-
ner las FPs y las Reglas de Aso-
ciaciéon Difusas

Conforme a la descripciéon anterior, a conti-
nuacion se describe el algoritmo propuesto:

Entrada: T datos transaccién cuantitativos,
un conjunto de n items, cada item con m tér-
minos lingiiisticos predefinidos, un umbral de
soporte «, un umbral de confidencia A y un
tamafno de poblacion N.

Salida: Un conjunto de reglas de asociacion
difusas con su conjunto de FPs asociado.

Etapa 1. Aprendizaje evolutivo de las FPs.

Paso 1: Generar la poblacién inicial con N cro-
mosomas.
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Paso 2: Evaluar la poblaciéon. Para cada cro-
mosoma:

e Para cada dato transaccion D;, 1=l a T,
y para cada item I;, j=l a n, convertir el
valor cuantitativo vjm (D; = (0\7,... )
en un conjunto difuso f;z) representado
como:

(@) ©)

@ _ o hin Jm
7= (Gt 5

usando las FPs correspondientes codifica-
das en el cromosoma, donde R, es el k—
estmo término lingiiistico del item I, fj(;c)
es el grado de pertenencia del valor ’U§i) al
término lingiifstico R;, y m es el nimero
de términos lingiiisticos para el item I;.

e Para cada término lingiiistico R;, calcu-
lar su soporte difuso sobre las transaccio-
nes como sigue:

ST
soporte _difuso;, = %]k

e Paracada Rjp, 1 < j <nyl<k<
m, chequeamos si su soporte _difuso;i es
mayor o igual que el umbral del minimo
soporte a. Si R;y, satisface esta condicion,
colocamos este en el conjunto de items fre-
cuentes de tamano 1 (L1).

e Calcular el valor de la funcién de eva-
luacién para el cromosoma Cj dividien-
do la suma de los soportes difusos de
los términos lingiiisticos en L; entre su
adecuacion(Cy):

> wer, Soporte_difuso(x)

funcion(Cq) = adecuacion(Cq)

Paso 8: Inicializar el valor umbral L.
Paso 4: Generar la siguiente poblacién:

e Barajar la poblacién.

e Seleccionar los padres dos a dos. Cada par
es cruzado si la distancia de Hamming di-
vidida entre 2 es mayor que L.
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e Evaluar los nuevos individuos.

e Juntar los padres con sus hijos y seleccio-
nar los N mejores individuos.

Paso 5: Si no cambia el mejor cromosoma o
no hay individuos nuevos en la poblacién, L =
L — (Linicial * 071)

Paso 6: Si L < 0, reiniciar la poblacion.

Paso 7: Si el nimero maximo de evaluaciones
no ha sido alcanzado, ir al Paso 4.

Etapa 2. Método bdsico para extraer las
reglas de asociacion difusas.

Paso 8: El mejor conjunto de FPs es utilizado
para extraer las reglas de asociacion difusas a
partir de la base de datos cuantitativa. Para
ello se ha utilizado el algoritmo de mineria di-
fusa propuesto en [12].

5. Un Ejemplo

Con el objetivo de mostrar el comportamien-
to del método propuesto hemos escogido una
base de datos real. La base de datos utilizada
es FAMO95, que contiene los resultados de la
Encuesta de Poblaciéon de los Estados Unidos
de Marzo de 1995'. Esta base de datos est4
compuesta por 63.756 registros de familias con
23 atributos de los cuales hemos seleccionado
los siguientes cinco atributos cuantitativos: el
numero de personas en la familia, el namero
de hijos, los ingresos familiares, la edad del
cabeza de familia y los ingresos del cabeza de
familia.

Los valores considerados para los parame-
tros del método propuesto son: 50 individuos,
10.000 evaluaciones, 0’6 como probabilidad de
cruce, 3 términos lingiiisticos por atributo y
0’7 como umbral de confidencia.

La Figura 4 muestra la relaciéon entre el
nimero items frecuentes de tamano 1 y el valor
para el minimo soporte considerando una par-
ticion uniforme y el método propuesto. Como
podemos observar el aprendizaje de las FPs
permite obtener un mayor nimero de items

!Este conjunto de datos ha sido obtenido
del UCLA Statistics Data Sets Archive website
http://www.stat.ucla.edu/data/fpp.
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Figura 4: Relacion entre el namero de items fre-
cuentes de tamano 1 y el minimo soporte

frecuentes de tamano 1 que los obtenidos con
la particiéon uniforme considerando distintos
valores del soporte minimo.

La Figura 5 presenta las FPs obtenidas por
el método propuesto en una de las ejecuciones
realizadas. Se puede ver que pequenos despla-
zamientos en las FPs proporcionan mejoras
importantes en el nimero de items frecuentes
de tamafio 1. Las FPs se mantienen mas o
menos bien distribuidas lo que facilita reasig-
narle un significado a cada uno de los términos
lingiifsticos.

Como ejemplo, una de las reglas obtenidas
con factor de confianza 0.99 es:

Si la edad del cabeza de familia es (Bajo,0’30)
y los ingresos personales del cabeza de
familia es (Medio,-0"22)

Entonces los ingresos familiares es (Bajo,0°06)

6. Conclusiones

En este trabajo se ha considerado un nuevo
esquema de representacion de regla utilizando
el modelo de representaciéon lingiiistica de 2-
tuplas con el objetivo de extraer tanto las FPs
como las reglas de asociaciéon difusas a partir
de transacciones cuantitativas por medio de un
aprendizaje evolutivo de las FPs y un poste-
rior método basico para extraer las reglas de
asociacion difusas.

Desde el punto de vista de la optimizacion,
el modelo de representacion lingiiistico de 2-
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11'=(11,-0.4) 12'=(12,-0.1) 13'=(13,0.4)
N2 personas
[ I | 12 [ 13 I
11'=(11,-0.2) 12'=(12,-0.2) 13'=(13,0.3)
N¢ hijos
[ 1] [ 12 [ 13 I
11'=(11,-0.2) 12'=(12,-0.2) 13'=(13,0.1)
Ingresos familia
[ I [ 12 [ 13 I
11'=(11,-0.2) 12'=(12,-0.2) 13'=(13,0.1)
Edad cabeza
[ I I 12 I 13 I
11'=(11,0.1) 12'=(12,0.2) 13'=(13,0.4)

Ingresos cabeza

Figura 5: FPs con/sin desplazamientos laterales
(negro/gris)

tuplas nos permite realizar una importante re-
duccion del espacio de busqueda. Ademas, el
esquema de aprendizaje utilizado junto con el
modelo de representacion de 2-tuplas y la fun-
cion de evaluaciéon utilizada proporcionan un
buen mecanismo para obtener reglas de aso-
ciacion interpretables.
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