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Abstract—El estado del arte actual en mineria de reglas de
asociacion es bastante prometedor en cuanto a la extraccion
automatica de relaciones de interés entre patrones o elementos
de grandes bases de datos. Por lo general, los datos se en-
cuentran representados en forma tabular, donde cada fila define
inequivocamente un registro de datos u objeto en el dominio de
la aplicacion. En ocasiones, estos registros de datos no pueden
o deben ser considerados de forma aislada (por ejemplo, datos
que comprenden habitos de compra de clientes de manera que
diferentes registros pueden describir un mismo cliente) y, por
tanto, el problema no puede ser abordado como un problema de
mineria de reglas de asociacion tradicional. Un primer intento
de resolver este problema consideré un enfoque determinista
sobre dominios discretos y requiriendo analizar todo el espacio
de bisqueda (el tiempo de computo es exponencial respecto al
nimero de elementos). Sin embargo, cuando nos enfrentamos
a un problema real, la informacion se encuentra generalmente
definida en dominios continuos, se requieren resultados en el
menor tiempo posible, y se necesita satisfacer las expectativas
de los usuarios (los resultados deben coincidir con la forma
deseada). En este sentido, el objetivo de este trabajo es solucionar
estos desafios mediante un algoritmo de programacion genética
gramatical. Tanto sus fortalezas como defectos se analizan sobre
un conjunto variado de datos en el estudio experimental.

I. INTRODUCCION

Desde que se produjo la revoluciéon digital, la cantidad de
informacién que se almacena en cada dominio de aplicacién ha
crecido a un ritmo exponencial. En este sentido, se requiere
que las diferentes técnicas de minerfa de datos mejoren su
eficiencia para poder tratar con tales conjuntos masivos de
datos en un tiempo considerable. Una de las tareas de mineria
de datos que se ha visto claramente afectada por la dimension-
alidad de los datos es la mineria de reglas de asociaciéon (ARM
por su término en inglés) [1]. Considerando un conjunto de
datos con k elementos, el espacio de bisqueda en el que ARM
debe buscar soluciones incluye un total de 3% —2*+14-1 reglas
de asociacién diferentes obtenidas sobre un total de 2¥ — 1
patrones o combinaciones de elementos.

Incluso cuando se trata de un problema realmente complejo,
especialmente para grandes conjuntos de datos, diferentes
investigadores han propuesto algoritmos de ARM realmente
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eficientes. Dichas propuestas fueron especialmente relevantes
gracias a las arquitecturas paralelas actuales y frameworks [?].
En este sentido, el problema de ARM se puede considerar
como resuelto desde el punto de vista del rendimiento [?].
Sin embargo, el creciente interés en el almacenamiento de
datos ha causado no solo un crecimiento en la dimensionalidad
de los datos, sino también en la representaciones de dichos
datos. A modo de ejemplo, consideremos una cadena de
supermercados que quiere extraer conocimiento util sobre
los hébitos de compra de sus clientes para tomar decisiones
correctas. Supongamos que la informacién se almacena en una
tabla tradicional (cada fila indica una transaccién diferente).
Aqui, cada cliente tendrd un peso especifico en la descripcion
de datos con respecto al nimero de transacciones que repre-
senta y, por lo tanto, esta representacion de datos desvia el
conocimiento extraido segin el tipo de cliente (los clientes
frecuentes son mds importantes que los clientes esporddicos).
Consideremos ahora que cada cliente se almacena como un
ejemplo que comprende un nimero indefinido de transac-
ciones, y los datos se describen sobre conjunto de ejemplos
en lugar de sobre el conjunto de transacciones. De esta forma,
el conocimiento extraido revela informacién explicita sobre
los hébitos de los clientes independientemente de la cantidad
de transacciones que realiza cada cliente. Esto implica que
la forma en que se estructuran los datos es esencial para
proporcionar el conocimiento correcto.

Este almacenamiento de informacién estd por tanto rela-
cionado con multiple-instance learning (MIL) [4], una gen-
eralizacion del aprendizaje supervisado tradicional. En MIL,
los ejemplos son ambiguos y un solo ejemplo puede tener
muchas instancias alternativas que lo describen. Esta am-
bigiiedad se analizé recientemente [5] desde una perspectiva
de descripcion de datos mediante ARM sobre estructuras de
datos de multiples instancias. Sin embargo, este primer intento
se basé en una metodologia de busqueda exhaustiva para
establecer las bases en esta nueva representacion para andlisis
descriptivo de datos y no se prestd atencién al tiempo de
ejecucion, la metodologia, el dominio de la aplicacién y las
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preferencias de los usuarios.

El objetivo de este trabajo es proponer un nuevo algoritmo
de ARM para trabajar sobre datos de multi-instancia. El
enfoque propuesto, conocido como MIAR-GePro, se basa en
una metodologia de programacién genética gramatical y tiene
como objetivo mejorar el estado del arte en este campo.
MIAR-GePro puede trabajar tanto en dominios discretos como
continuos, representando una importante ventaja respecto a
la propuesta existente (requiere una discretizacién previa al
proceso de extraccién). Ademds, el modelo evolutivo prop-
uesto es capaz de extraer reglas de asociacién en un solo
paso (la propuesta existente requiere extraer primero todos los
patrones frecuentes y, a posteriori, obtener reglas de asociacion
sobre dichos patrones). Finalmente, los resultados obtenidos
mediante MIAR-GePro estdn restringidos de acuerdo a una
gramadtica predefinida por el usuario, por lo que es éste usuario
final quien tiene la capacidad de definir la forma de las
reglas que desea obtener. Todas estas caracteristicas, asi como
algunos inconvenientes de esta propuesta se analizan en la
etapa experimental al considerar un conjunto variado de datos.

El presente documento estd organizado de la siguiente
manera. La seccidn II presenta las definiciones mas relevantes
y el trabajo relacionado. La seccién III describe el algoritmo
MIAR-GePro propuesto. La seccién IV presenta los conjuntos
de datos utilizados en los experimentos, la configuracién
seguida, asi como los resultados obtenidos. Finalmente, al-
gunas observaciones finales se describen en la seccion V.

II. PARELIMINARES

En esta seccion se describe por primera vez el problema
de datos multi-instancia. A continuacion, se define la tarea de
minerfa de regla de asociacién (ARM por su término en inglés)
y se analiza el primer intento de extraer reglas de asociacién
en datos multi-instancia.

A. Datos Multi-Instancia

El problema de aprendizaje sobre datos multi-instancia fue
introducido por primera vez por Dietterich et al. [4] en 1997 en
el contexto de la prediccion del comportamiento de diferentes
farmacos. En este dominio de aplicacién, los ejemplos son
ambiguos y pueden incluir mdltiples instancias alternativas
que lo describen. De manera formal, supongamos que cada
ejemplo e; puede tener v; variantes e; 1, €2, ..., €i,,. Cada
una de estas variantes estard representada por un vector de car-
acteristicas distintas V'(e; ;), por lo que un ejemplo completo
e; se representa por lo tanto como un conjunto de vectores
de caracteristicas en la forma {V(e; 1),V (ei2), ..., V(€iw;)}
Incluso cuando este problema se ha aplicado generalmente a
las tareas de aprendizaje supervisado [6], realizar un andlisis
descriptivo de ese tipo de datos es de gran interés en muchos
dominios. Considerando el conocido problema de andlisis de la
cesta de la compra, un tnico cliente puede describir diferentes
compras, por ejemplo, en dias diferentes de un mes. Como
resultado, cada ejemplo (un cliente especifico) incluye un
nimero indefinido de registros (diferentes compras). En este
escenario, el problema se puede definir como el anélisis de

un conjunto de datos en el que los datos se representan como
multi-instancias, y se pueden aplicar diferentes hipétesis de
trabajo.

La hipétesis de trabajo mds simple fue propuesta por Diet-
terich [4], y considera que un determinado ejemplo se cumple
si al menos una de las instancias incluidas en dicho ejemplo es
satisfecha. En la mineria de patrones, el problema se modela
como encontrar un patrén P enel que 3j : P C V(e; ;) para
una gran cantidad de ejemplos e;. Teniendo en cuenta esta
hipétesis en el andlisis de la cesta de mercado, su objetivo
es encontrar articulos (o conjunto de articulos) comprados
al menos una vez por un gran nimero de clientes. Aqui, el
objetivo es descubrir cudles son los productos mds populares
o qué productos generalmente compran los clientes a la vez.

Muiltiples autores han propuesto diferentes hipétesis de
trabajo para tratar el problema de multi-instancia. Weidmann
et al. [7] definié dos tipos adicionales de hipétesis que son
casos especiales del propuesto por Dietterich. En la primera
de estas hipétesis adicionales, el problema se modela como el
de encontrar un patrén P en el que > 5L, P C V(e ;) >m
para un nimero alto de ejemplos e;. Centrdndose en el
andlisis de la cesta de la compra, esta hipétesis es realmente
util para determinar qué articulos (o conjunto de articulos)
generalmente se compran mds de m veces por un gran nimero
de clientes. Aqui, no solo es importante conocer productos
populares, sino que también se requiere que tales productos
sean generalmente comprados por cada uno de los clientes. Fi-
nalmente, el segundo tipo de hipétesis definido por Weidmann
et al. [7] establece que un patrén P se satisface con un nimero
determinado de instancias en un ejemplo, y este nimero estd
entre un valor minimo m y un valor miximo o. En otras
palabras, 0 > 377" | P C V/(e; ;) > m en una gran cantidad
de ejemplos e;. Volviendo al andlisis de la cesta de la compra,
esta hipdtesis es esencial para conocer el conjunto de clientes
que consumen un producto especifico un niimero predefinido
de veces (dando un valor umbral minimo y méaximo).

B. Mineria de Reglas de Asociacion

La tarea de ARM fue definida formalmente por Agrawal et
al. [8] en los afios 90. Esta tarea tiene como objetivo extraer
implicaciones de la forma Antecedente — Consecuente que
sean de especial interés y desconocidas. Tanto Antecedente
(A) and Consecuente (C) representan conjuntos disjuntos de
elementos. De manera formal, se define I = {iy,i2,...,0n}
como el conjunto de n elementos incluidos en un conjunto de
datos Q, y T = {t1,t2,...,t;,} como el conjunto de transac-
ciones o registros que cumplen V¢ € T : ¢t C I € €. Una
regla de asociacién es una implicacion de la forma A — C
donde AcCcI,CclI,y AnC = (. La frecuencia (también
conocida como soporte) de una regla A — C es definida
como el porcentaje de transacciones en las que se cumple
AUC Ct:t e T. Este hecho se ha definido también en
términos absolutos como el nimero de transacciones en las que
aparece AUC, es decir, [{Vt € T : AUC Ct,t C T € Q}| El
significado de una regla de asociacion es que si el antecedente
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{Regla, Antecedente, Consecuente, Condiciones, Condicién, Condicién_Nominal,

Condicién_Numeérica = ‘Atributo’, *>’, ‘valor’ | ‘Atributo’, ‘<’, ‘valor’;}

G = (ZnN,27, P,S)con:

S = Regla

YN =
Condicién_Numérica}

S = {Y’, ‘Atributo’, ‘valor’, ‘=", *>’,'<’}

P = {Regla = Antecedente, Consecuente ;
Antecedente = Condiciones;
Consecuente = Condiciones;
Condiciones = ‘Y’, Condiciones, Condicién | Condicion ;
Condicién = Condition_Nominal | Condicion_Numérica ;
Condicién_Nominal = ‘Atributo’, ‘=’, ‘valor’ ;

Fig. 1.

de la regla se cumple, entonces es bastante probable que el
consecuente de dicha regla también se cumpla.

El uso de ARM sobre representaciones de datos no estindar,
por ejemplo datos multi-instancia, han sido recientemente
estudiados debido a su relevancia. En un conjunto de datos
multi-instancia 2, cada bolsa de instancias o ejemplos e; inf)
comprende un nimero variado [ de transacciones o instancias,
es decir, e; = {t;1,%;2,....t;;}. Cada instancia tdnica ¢; ; se
define como un subconjunto de elementos tales que ¢; ; € e; :
J legl,t; ; € I. La principal entre ARM clésica y la basada
en multi-instancias radica en las medidas de calidad utilizadas
para determinar el interés de las soluciones. En la forma mas
simple, una regla de asociacion A — C' cumplird un ejemplo
e; si y sOlo si al menos una de sus instancias ¢; ; € e; es
satisfecha por la regla, es decir, AUC C¢;; :t; 5 € e;.

La métrica conocida como soporte de una regla A — C
se define como el nimero de ejemplos que la cumplen, es
decir, |{Ve; € Q AUC Ct;; € e;}|. El soporte puede
definirse también en su forma relativa al tamafio del conjunto
de datos tal que [{Ve; € Q@ : AUC Ct;; € e;}|/|92]. Una
caracteristica importante del soporte en datos multi-instancia
es la posibilidad de que tanto A como C satisfagan todas
las transacciones, pero si se analizan juntas no satisfacen
ninguna transaccién. Esta afirmacién no es posible en ARM
clasico ya que considera cada transaccién como una sola
instancia. Centrdndonos en otra medida de la calidad de las
reglas en problemas multi-instancia, la confianza se define
como la proporciéon del nimero de ejemplos que incluyen
Ay C entre todos los ejemplos que comprenden A. Otra
métrica ampliamente utilizada entre las muchas existentes en
ARM [10] es conocida como lift y permite establecer cudntas
veces ocurren A y C juntas mds a menudo de lo que se
esperarfa si fueran estadisticamente independientes, es decir
Lift(AUC) = Soporte(AUC)/(Soporte(A) x Soporte(C')).

III. MIAR-GEPRO

El algoritmo propuesto, conocido como MIAR-GePro (por
sus siglas en inglés de Multiple-Instance Association Rule
Genetic Programming), incorpora una gramatica libre de con-
texto que se adapta tanto al problema en cuestién como al
conocimiento subjetivo del usuario. Esta gramdtica permite
predefinir la forma de las soluciones y, por lo tanto, el espacio

Gramadtica de contexto libre que representa reglas de asociacion expresadas en notacion BNF

de busqueda se reduce a aquellas soluciones que cumplen con
la gramatica.

a) Criterio de codificacion: en programacién genética
gramatical [11] cada solucién al problema bajo estudio estd
representada por un genotipo (arbol de derivacién basado en
el lenguaje definido por una gramdtica G) y un fenotipo
(significado de la estructura del 4rbol). Una gramatica libre de
contexto se define como (X, X7, P, S) donde X1 representa
el alfabeto de los simbolos terminales y X el alfabeto de
los simbolos no terminales, siendo ambos conjuntos disjuntos,
es decir, Xy N X7 = (). Ademds, P establece el conjunto
de reglas de produccién que se utilizan para codificar una
solucidn, y estas reglas de produccién deben comenzar desde
el simbolo inicial S. Una regla de produccion se define como
una regla « — f, donde @ € Yy, y 8 € {7 U Xy}
Como se describi6 anteriormente, se aplica una serie de reglas
de produccién del conjunto P para obtener una solucion
que se representa como un arbol donde los nodos internos
contienen solo simbolos no terminales y las hojas contienen
solo terminales.

La Figura 1 muestra la gramatica de contexto libre prop-
uesta en el algoritmo MIAR-GePro. En esta gramadtica, el
simbolo inicial S se representa con el término Rule (raiz
del arbol de derivacién), el cual siempre tiene como nodos
hijos el antecedente y el consecuente de la regla. Estos
dos nodos secundarios (antecedente y consecuente) pueden
ser expandidos en una sola condicién o un conjunto de
condiciones que incluyen caracteristicas tanto discretas como
continuas. Como resultado y considerando la gramética prop-
uesta (ver Figura 1), se obtiene el siguiente lenguaje de
la gramdtica L(G) = {(Y Condicion)™ Condicion —
(Y Condicion)™ Condicion, n > 0,m > 0} que cualquier
solucién vélida debe satisfacer.

b) Proceso de evaluacion: El proceso clave de cualquier
algoritmo evolutivo es la evaluaciéon de las soluciones, el
cual guia el proceso de busqueda a través de soluciones
prometedoras dentro del espacio de busqueda. Aunque se
pueden utilizar muchas hipétesis de trabajo para evaluar las
soluciones de MIAR-GePro (varias hipdtesis se describieron
en la seccion II-A), en este trabajo hemos considerado la
hipétesis tradicional de Dietterich donde un ejemplo especifico
se satisface si y sélo si se cumple al menos una instancia dentro
de dicho ejemplo. Asi pues, el nimero maximo de registros
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que puede satisfacer una regla (solucién al problema) vendra
dado por el nimero de ejemplos y no por el niimero total de
instancias (considerando todos los ejemplos).

c) Operadores genéticos: MIAR-GePro incluye dos op-
eradores genéticos para generar nuevas soluciones en cada
generacién del proceso evolutivo. Estos dos operadores se
basan en el cruce y la mutacién selectiva propuestos por
Whigham [12]. El operador de cruce permite crear nuevas
soluciones intercambiando subdrboles aleatorios a partir de
dos padres de forma que se garantizan soluciones correctas
de acuerdo al lenguaje de la gramadtica (ver Figure 1). Para
evitar el crecimiento incontrolado, se utiliza como pardmetro
una profundidad méixima de 4rbol. Con respecto al operador
de mutacion, éste selecciona de forma aleatoria un nodo no
terminal del arbol y genera un nuevo subérbol a partir de él.

d) Esquema evolutivo: MIAR-GePro se basa en un
algoritmo evolutivo generacional cldsico con elitismo (ver
Algoritmo 1). La élite estd formada por un nimero maximo
predefinido de soluciones, que son las soluciones que deben
devolverse al finalizar la ejecucién del algoritmo (ver linea
16, Algoritmo 1). Inicialmente, se genera aleatoriamente una
poblacién de individuos (soluciones en forma de arboles) (ver
linea 3, Algoritmo 1) al considerar la gramatica propuesta de
contexto libre Gy los atributos dentro del conjunto de datos
Q. Una vez que los individuos son evaluados con respecto
a algunas medidas de calidad (ver Evaluation Procedure,
lineas 17 a 44, Algoritmo 1) se ejecuta el ciclo principal,
que comprende las siguientes operaciones (ver lineas 7 a 15,
Algoritmo 1): (a) se selecciona un conjunto de individuos de
la poblacién pop para actuar como padres por medio de un
selector por torneo de tamafio 2; (b) el conjunto de padres
se cruzan y mutan para formar nuevos individuos (incluidos
en el conjunto newPop); (¢) la poblacién general pop se
actualiza mediante un reemplazo directo con elitismo, tomando
las mejores soluciones de la élite S y del conjunto new Pop.
El tamafio mdximo de S siempre es igual o menor que el
tamafio de poblacién principal (representado como popSize).

IV. ESTUDIO EXPERIMENTAL

En esta seccién, analizamos el rendimiento del algoritmo
MIAR-GePro considerando una serie de conjuntos de datos
y teniendo en cuenta hipétesis tradicional propuesta por
Dietterich. En primer lugar, se realizard una comparativa
del rendimiento de la propuesta respecto a un algoritmo de
busqueda exhaustivo (inica propuesta existente en este campo
hasta la fecha). En segundo lugar, se estudiardn una serie de
métricas para medir la calidad media de las soluciones. Todos
estos experimentos se realizardn considerando los siguientes
pardmetros en MIAR-GePro: 50 individuos; 100 generaciones;
0.8 probabilidad de cruce; 0.2 probabilidad de mutacidn;
elitismo con un nimero maximo de soluciones de 20; y 0.1
como umbral de soporte minimo.

En este estudio experimental se consideran 10 conjuntos
de datos multi-instancia generados artificialmente (ver de-
scripcion en la Tabla I). A pesar de que existen multitud
de conjuntos de datos reales multi-instancia en la literatura,

Algorithm 1 Pseudocédigo del algoritmo MIAR-GePro

Require: 2, popSize, maxGen, maxSol, a, G
Ensure: S
1: S« 0
2: pop + 0
3: pop < createSolutions (G, 2, popSize)
para generar soluciones
4: pop < evaluationProcedure (2, nExamples, pop, )
5: S + takeBestSolutions(pop, maxSol) > Selecciona los
maxSol mejores soluciones encontradas en pop
6: generation < 1
7. while generation < maxGen do
nimero especifico de generaciones

> Conjunto de soluciones de cada iteracién
> Gramadtica G usada

> El algoritmo itera un

8: parents < selectParents(pop)
9: newPop + applyGeneticOperators (parents)
10: newPop < evaluationProcedure (£2, new Pop, o)

11: S + SUnewPop

12: pop < takeBestSolutions(S, popSize)
popSize mejores soluciones encontradas en S

13: S «+ takeBestSolutions(pop, maxSol) > Selecciona las
maxSol mejores soluciones encontradas en pop

14: generation < generation + 1

15: end while

16: return S

> Selecciona las

17: procedure EVALUATION PROCEDURE(S2, pop, )
18: nExamples < getNumberExamples(£2)

19: for all solutions s € pop do > Soluciones en pop
20: countS + 0 > Ejemplos satisfechos por la regla
21: countA < 0 > Ejemplos satisfechos por el antecedente
22: for all examples e; € 2 do

23: for all instance ¢;,; € e; do

24: if s C¢;; then

25: countS < countS + 1

26: break

27: end if

28: if antecedent(s) C ¢;; then

29: countA <+ countA + 1

30: break

31: end if

32: end for

33: end for

34: support < countS/nExamples

35: supportA < countA/nEzxamples

36: con fidence < countS/countA

37: if support > « then

38: assignFitness(s, support x con fidence)

39: else

40: assignFitness(s, 0)

41: end if

42: end for
43: return pop
44: end procedure

éstos han sido especialmente disefiados para tareas de clasi-
ficacién y, por tanto, no proporcionan resultados interesantes
para una tarea especifica como ARM. Con el fin de poder
ejecutar algoritmos de bisqueda exhaustiva como Apriori-MI,
los conjuntos de datos que comprenden atributos numéricos se
han discretizado previamente. No obstante, cabe destacar que
MIAR-GePro se puede aplicar directamente tanto a atributos
discretos como continuos, no requiriendo ningtin paso previo
de procesamiento de datos.
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TABLE I
CONJUNTO DE DATOS UTILIZADOS EN EL ESTUDIO EXPERIMENTAL

Conjunto #Ejemplos #Atributos #Instancias Tamafio medio
de datos ejemplos
artificiall 200 6 705 3.53
artificial2 200 8 690 3.45
artificial3 500 8 1,742 3.48
artificial4 500 8 7,406 14.81
artificial5 1,000 10 6,958 6.96
artificial6 1,000 10 12,522 12.52
artificial7 2,000 12 19,986 9.99
artificial8 2,000 16 20,213 10.11
artificial9 5,000 6 17,482 3.50
artificial 10 5,000 8 37,748 7.55

A. Andlisis del rendimiento

El andlisis de la escalabilidad de MIAR-GePro con re-
specto al algoritmo Apriori-MI [5] se ha llevado a cabo
por medio de dos formas diferentes (ver Figuras 2 y 3).
En primer lugar, es importante destacar que la escalabilidad
de los algoritmos de ARM ha sido ampliamente estudiada
por diferentes investigadores [3], lo que demuestra que el
tiempo de ejecucién de los algoritmos de buisqueda exhaustiva
aumenta exponencialmente con el nimero de atributos. En este
estudio, queremos analizar el rendimiento de los algoritmos de
busqueda tanto evolutivos como exhaustivos cuando se aplican
sobre conjuntos de datos multi-instancia, considerando difer-
entes nimeros de ejemplos (Figura 2) y atributos (Figura 3).
Como se muestra, el algoritmo Apriori-MI requiere un tiempo
computacional mas alto con el incremento del nimero de
ejemplos (también conocidos como bolsas), obteniendo todas
las posibles reglas de asociacion que satisfacen los umbrales
establecidos (valor minimo de soporte de 0.1. Destacar que
este valor tan bajo permite obtener casi todas las reglas de
asociacion existentes). En cuanto a la escalabilidad de los
algoritmos para diferentes nimeros de atributos (ver Figura 3),
se obtiene que algoritmos de busqueda exhaustivos como
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Fig. 2. Tiempo de ejecucion en segundos para diferentes nimero de ejemplos
(bolsas de instancias)
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Fig. 3. Tiempo de ejecucion en segundos para diferentes niimeros de atributos

Apriori-MI aumentan exponencialmente su tiempo de cédlculo
con el incremento del ndmero de atributos. Por el contrario, las
propuestas evolutivas como MIAR-GePro no se ven afectadas
por la cantidad de atributos.

B. Andlisis de las medidas de calidad

La tabla IT muestra los resultados obtenidos para diez
conjuntos de datos diferentes discretizados en 5, 10 y 15
intervalos de igual anchura (la discretizacién es un requisito
previo para poder ejecutar el enfoque de buisqueda exhaustiva
existente). El algoritmo Apriori-MI se ejecuta utilizando un
Soporte minimo de 0.1, por lo que el algoritmo no tiene en
cuenta ninguna regla que tenga un valor de Soporte inferior y
calcula tres medidas de calidad diferentes (Soporte, Confianza
y Lift). Analizando los resultados promedio representados en
la Tabla II, el nimero de reglas descubiertas es mayor cuando
el nimero de intervalos en los que se discretiza es menor.
Esto se debe a la mayor cantidad de ejemplos que podrian
satisfacerse cuando los atributos estdn discretizados en un
pequefio nimero de intervalos (mayor rango de valores). Por
el contrario, el mero hecho de considerar un nimero mayor
de valores discretos (rango inferior de valores) implica que los
atributos o patrones apenas se satisfacen, por lo que el niimero
de ejemplos que comprenden patrones especificos es menor.

El mismo andlisis anterior se ha realizado utilizando un
enfoque evolutivo (ver Tabla III). En este caso especifico,
MIAR-GePro no requiere discretizar los conjuntos de datos
en un nimero de intervalos, por lo que MIAR-GePro se
ejecuta utilizando Unicamente un umbral de soporte minimo
de 0.1. Ademds, MIAR-GePro permite extraer un nimero
especifico de reglas, por lo que hay que indicar dicho nimero
que serd el de las mejores reglas encontradas (se fija en 20
debido a que es el nimero de reglas generalmente utilizadas
por los expertos en ARM con enfoques evolutivos [3]). El
andlisis de los resultados para la métrica de Confianza en
el algoritmo evolutivo (no requiere preprocesado) determina
mejores resultados que Apriori-MI. Es bastante interesante
cémo cuanto mayor es el nimero de intervalos, mejores son
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NUMERO DE REGLAS OBTENIDAS Y VALORES MEDIOS PARA TRES
MEDIDAS DE CALIDAD PARA EL ALGORITMO APRIORI-MI.

TABLE I

Conjunto #Reglas  Soporte  Confianza Lift

de datos

artificial1-5 686 0.155 0.319 0.653
artificiall-10 192 0.156 0.408 1.101
artificial1-15 160 0.125 0.404 1.115
artificial2-5 1,480 0.147 0.324 0.702
artificial2-10 262 0.154 0.407 1.014
artificial2-15 208 0.128 0.406 1.112
artificial3-5 2,978 0.127 0.307 0.626
artificial3-10 140 0.240 0.548 0.994
artificial3-15 210 0.167 0.502 0.994
artificial4-5 36,788 0.147 0.244 0.365
artificial4-10 13,966 0.129 0.250 0.424
artificial4-15 430 0.313 0.560 0.987
artificial5-5 7,392 0.213 0.359 0.567
artificial5-10 294 0.294 0.542 0.993
artificial5-15 276 0.299 0.586 1.008
artificial6-5 26,670 0.172 0.263 0.372
artificial6-10 12,964 0.120 0.221 0.369
artificial6-15 538 0.289 0.538 0.998
artificial7-5 19,998 0.191 0.334 0.586
artificial7-10 35,979 0.118 0.342 0.993
artificial7-15 422 0.176 0.359 1.002
artificial8-5 15,523 0.164 0.366 0.898
artificial8-10 12,033 0.126 0.322 0.921
artificial8-15 528 0.194 0.542 1.001
artificial9-5 1,916 0.122 0.304 0.623
artificial9-10 100 0.243 0.552 1.002
artificial9-15 150 0.169 0.507 1.002
artificial10-5 4,498 0.226 0.372 0.581
artificial10-10 276 0.277 0.518 0.982
artificial10-15 224 0.309 0.592 1.024

TABLE III

NUMERO DE REGLAS Y VALORES MEDIOS PARA TRES METRICAS DE
CALIDAD OBTENIDOS CON MIAR-GEPRO.

Conjunto #Reglas  Soporte  Confianza Lift
de datis

artificiall 20 0.748 0.998 1.005
artificial2 20 0.895 1.000 1.005
artificial3 20 0.909 0.914 1.002
artificial4 20 0.975 0.999 0.999
artificial5 20 0.989 1.000 1.000
artificial6 20 0.987 0.999 0.999
artificial7 20 0.991 0.999 0.999
artificial8 20 0.995 1.000 1.000
artificial9 20 0.981 0.999 1.000
artificial 10 20 0.997 0.999 0.999

describen un tnico objeto. Sin embargo, las soluciones ex-
istentes para la mineria de reglas de asociacién en este tipo
de datos estdn restringidas a dominios discretos y requieren
analizar todo el espacio de bisqueda (el tiempo de ejecucién
aumenta exponencialmente con el nimero de atributos). Asi
pues, el objetivo de este documento es proponer un nuevo
algoritmo que permita trabajar en dominios continuos, obtener
resultados lo antes posible y satisfacer las expectativas de los
usuarios (los resultados deben coincidir con la forma deseada).

La propuesta MIAR-GePro utiliza programacién genética
gramatical para ARM sobre datos multi-instancia. MIAR-
GePro puede trabajar en dominios discretos y continuos,
representando una ventaja importante con respecto a la prop-
uesta existente (Apriori-MI). Ademds, el modelo evolutivo
propuesto es capaz de extraer las reglas de asociacién en un
solo paso (la propuesta existente requiere extraer primero todos
los patrones frecuentes y, luego, obtener reglas de asociacion
de dichos patrones). El andlisis experimental llevado a cabo
en 10 diferentes conjuntos de datos ha demostrado que la
propuesta es altamente eficiente, requiriendo un tiempo de
ejecucién que es casi constante para cualquier cantidad de
atributos.
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