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RESUMEN

El presente documento propone la implementacion de un algoritmo para la extraccion de reglas de
asociacion difusas. Dicho algoritmo esta basado en la propuesta realizada en (Garabote, 2012) bajo el
principio de “Clausura descendente del soporte de itemsets o conjuntos de elementos”, el cual plantea que
todo subconjunto de un itemset frecuente es frecuente, mientras que cualquier supraconjunto de un
temset no frecuente tampoco es frecuente (Medina Pagola, 2007) . Para el correcto funcionamiento del
mismo se ajustd el mecanismo de conteo del soporte de un itemset difuso bajo el principio propuesto en
(Delgado, 2005). La presente solucion fue validada utilizando la técnica de demostracion pues esta se

adapta correctamente a las caracteristicas del trabajo siendo ideal para corroborar la validez del mismo
pues no existen soluciones anteriores para este tipo de problemas.
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INTRODUCCION

La Mineria de Datos (MD) consiste en extraer conocimiento interesante a partir de conjuntos de datos del
mundo real y es el paso central del proceso de Extraccion de Conocimiento a partir de Base de Datos
(BD).

La extraccién de reglas de asociacion es uno de los campos de investigacion, en MD, mas activos de los
altimos afios. Uno de los principales problemas que ha sido objeto de investigacion en el &rea radica en la
gran cantidad de reglas que son generadas y en la dificultad de utilizar una gran parte de las mismas
dentro del proceso de toma de decisiones ya sea porque son obvias, demasiado generales, demasiado

especificas o porque no tienen interés para el usuario final.

La mayoria de las investigaciones en esta area estan orientadas a disminuir la complejidad computacional
del minado de reglas de asociacion y a aumentar la calidad de las reglas extraidas. Comunmente los
esfuerzos realizados en la tematica siguen tres direcciones diferentes:

. Definir mecanismos mas eficientes para cubrir el espacio de busqueda.
. Explotar estructuras de datos mas eficientes.
. Utilizar conocimiento previo del dominio particular.

Normalmente los trabajos que pretenden obtener reglas de mayor calidad se centran en la etapa de post-
procesamiento mientras que los que pretenden disminuir la complejidad computacional trabajan

directamente sobre los algoritmos o en la etapa de pre-procesamiento.

El uso de técnicas de softcomputing en particular la utilizacién de logica difusa es una opcion valida con
vista a la reducciéon de complejidad en los modelos obtenidos a partir de reglas de asociacion debido a
gue acercan los mismos a la forma de razonar de un experto humano (Universidad de Granada, 2011).

Se define como Problema a tratar cémo contribuir a la reduccion de complejidad de los modelos de reglas

de asociacion con el uso de logica difusa.

El Objeto de Estudio estara enmarcado en el minado de reglas de asociacion difusas, defendiéndose
como Campo de Accién la implementacion del algoritmo Apriori sobre modelos de datos difusos.

Objetivo General la implementacion de un algoritmo Apriori-like para la extraccion de reglas de



asociacion difusas. Para cumplimentar este objetivo se definen los siguientes Objetivos especificos:

1. Establecer el marco conceptual de referencia.

2. Definir los requisitos especiales de los datos.

3. Ajustar el algoritmo Apriori para mejor rendimiento.
4, Definir el modelo de componentes.

5. Probar la validez del resultado.

De los anteriores objetivos especificos se derivan las tareas de investigacion que se presentan a
continuacion:

Recopilacion de la bibliografia referente al tema.

Seleccion de la bibliografia.

Andlisis de la bibliografia.

Determinar qué tipos de reglas de asociacion se ajustan al problema

Establecer el mecanismo de extraccion de ltemsets frecuentes.

Establecer el mecanismo de generacion de reglas.

Implementar las funciones asociadas al algoritmo.

Validar el resultado obtenido.

© ©® N o g b~ w NP

Presentar los resultados.

Se espera obtener como resultado de la investigacion la Implementacion de un algoritmo Apriori-like que

permita minar reglas de asociacién difusas.

En el Capitulo 1 se desarrolla el marco conceptual, se presentan los principales conceptos de mineria de
datos, extraccion de conocimiento y logica difusa. Se enmarca el objetivo de las reglas de asociacion.
Definiendo estas ultimas haciendo énfasis en las reglas difusas. Por ultimo se presenta el algoritmo Apriori
béasico, detallando sus dos procesos principales a partir de los cuales se obtienen las reglas de asociacion
relevantes.

En el Capitulo 2 a través de un ejemplo sobre el censo realizado en Los Angeles en los afios
comprendidos entre 1970,1980 y 1990, se describe todo el proceso que conllevara a la propuesta de
solucién aclarando los principales inconvenientes que se pretenden resolver. Se proponen los ajustes al

algoritmo de extraccion de reglas de asociacion con lo que se pretende mejorar la complejidad



computacional y la reduccion de las reglas de asociacion finales, con una mayor claridad en las mismas.
Se presenta la solucién definiendo las entradas correspondientes al algoritmo, los procesos basicos del

mismo asi como sus salidas.

En el Capitulo 3, se presentan los diferentes mecanismos utilizados para validar los resultados de una
investigacion. Entre ellos se encuentran los experimentos, modelos matematicos, el razonamiento légico y
la demostracion. Este Ultimo es el seleccionado para validar la solucién propuesta en esta investigacion
por adaptarse a las caracteristicas de la misma. Se describen los recursos computacionales utilizados
para desarrollar la demostracion. Se incluye ademas la descripcion de todos los elementos que conforman
el dominio de la demostracion. Por ultimo se presentan los resultados obtenidos y se realiza una detallada

discusion de los mismos, demostrando la validez de la presente investigacion.

w



Capitulo 1. Fundamentacion tedrica.

1. 1 Introduccioén

El creciente aumento del volumen y la variedad de la informacion que se encuentra informatizada en
bases de datos digitales ha crecido gradualmente en las Ultimas décadas. Todos esos archivos contienen
normalmente gran cantidad de datos que serian de utilidad si fuera posible aprovecharlos mediante
procesos que arrojarian informacion Util. Las areas de sistemas han venido trabajando para crear
extractos de informacion de las bases de datos y almacenar estos datos en archivos, tratando de
responder a las peticiones de los usuarios que necesiten obtener informacion que les ayude a tomar

mejores decisiones.

Tradicionalmente el analisis de los datos que estan contenidos en bases de datos se efectla utilizando
lenguajes generalistas de consultas. Algunos lenguajes como el estructurado de consultas (SQL por sus
siglas en inglés) permiten generar informacion resumida en informes. Esta solucion es muy poco flexible y

sobre todo poco escalable ante grandes volimenes de datos (Puente, 2010).

Otras herramientas utilizadas para analizar los datos son las estadisticas. Algunos paquetes estadisticos
son capaces de inferir patrones (“dados una serie de hechos (datos) D, un lenguaje L, y una medida de
certeza C, un patron P es un enunciado en L que describe las relaciones (asociaciones) entre varios
subconjuntos de D con una certeza dada mediante C, tal que P es mas sencillo (en algin sentido) que la
enumeracion de todas las relaciones entre dichos subconjuntos” (Ruiz, 2010)) a partir de los datos. El
problema radica en que generalmente estos no funcionan bien para las bases de datos actuales con
millones de registros, ademas no se integran bien con los sistemas de informacion existentes (Delgado,
2005).

Producto a todos los problemas que existian surgi6 la necesidad de nuevas herramientas y técnicas para
la extraccién de conocimiento que realmente fuera util desde la informacion disponible en las base de
datos actuales.

1.2 Mineria de Datos



El concepto de mineria de datos y el de extraccion de conocimiento en bases de datos (KDD por sus
siglas en inglés) ambos estan estrechamente relacionados pero no significan exactamente lo mismo. La
primera definiciébn de extraccion de conocimiento y una de las mas referenciadas es la propuesta en
(Fayyad, 1996) donde se define como un proceso no trivial de identificacién de patrones validos,
novedosos, potencialmente Utiles, entendibles y comprensibles que se encuentran ocultos en los datos. Es
importante destacar algunos vocablos utilizados por Fayyad: el término “no trivial” implica que el proceso
no es superficial, los patrones que se obtengan no deben ser evidentes, deben tener la capacidad de
producir algun efecto, novedosos y potencialmente Utiles refiere que sean poco conocidos o totalmente
nuevos y produzcan beneficios considerables, ademas destaca que deben ser factibles al entendimiento
humano (Garabote, 2012).

datos iniciales |

1. integracion y
recopilacién

]

almacén de datos

2. seleccion, limpieza
y transformacion

J—I 3. mineria de datos ﬂ
4

- datos seleccionados
(vista minable)

|
patrones |

4. evaluacion e
interpretacion

conocimiento
4

J—-I S. difusion y uso |

-
decisiones /‘\/

Figura 1. Fases del proceso de extraccion de conocimiento en bases de datos (Fayyad, et al., 1996).

En la Figura 1 se muestran las fases del proceso de extraccion de conocimientos, una de ellas es la

mineria de datos, esta se encarga de extraer los patrones ocultos en los datos a partir de la vista minable,



datos previamente procesados con el fin de eliminar los elementos no deseables que puedan existir en
ellos. Esta es la fase de mayor importancia y de mayores dimensiones dentro de todo el proceso, razon
por la que muchos autores usan los términos de manera indistinta. En esta investigacion se enmarca la
mineria de datos como fase dentro del proceso de extraccion de conocimiento, definiéndola como una
familia de métodos computacionales que tienen como objetivo recolectar y analizar datos relacionados a
un sistema de interés con el propésito de ganar un mejor entendimiento del mismo (Triantaphyllou, 2010) .

El proceso de extraccion de conocimiento persigue dos objetivos fundamentales, la predicciéon y la
descripcion. El aprendizaje automatico es la disciplina que se encarga de estudiar todo lo referente al
primero. El segundo se ajusta a la definicion de mineria de datos propuesta en (Triantaphyllou, 2010)
donde el propdsito no es otro que describir un sistema de interés.

Asociadas a estas dos vertientes existen una serie de tareas que se encargan del uso de varias variables
conocidas para intentar determinar los valores desconocidos de otras y de buscar patrones interpretables
gue expliqguen la naturaleza de los datos, refiriéndose a la prediccion y la descripcion respectivamente.
Algunas de ellas son:

» Clasificacion: tiene como objetivo pronosticar el valor o la clase que puede tomar un atributo en
funcién de los valores que toman otros atributos.

> Regresion: pretende pronosticar el valor numérico que tiene un determinado atributo.

» Agrupamiento: intenta crear grupos de individuos en funcién de sus similitudes de manera que los

objetos de un grupo son muy similares entre siy muy diferentes a los de otro grupo.

» Reglas de asociacion: identifican relaciones no explicitas entre atributos categéricos (Garabote,
2012).

El hecho de que existan dos objetivos bien marcados dentro del proceso de KDD no quiere decir que
estos no se relacionen. Para hablar de prediccion es necesario contar primeramente con una descripcion
detallada del dominio sobre el que se actua.

El termino Mineria de Datos es una etapa dentro de un proceso mayor llamado extraccion de

conocimiento en bases de datos, ambos términos se usan de manera indistinta segin algunos autores,



mientras que otros no lo creen asi. Una definicion tradicional de mineria de datos es la siguiente: Un
proceso no trivial de identificacion valida, novedosa, potencialmente Gtil y entendible de patrones
comprensibles que se encuentran ocultos en los datos (Fayyad, 1996).

Por lo tanto, dos son los retos de la mineria de datos: por un lado, trabajar con grandes volimenes de
datos, procedentes mayoritariamente de sistemas de informacion, con los problemas que ello conlleva
(ruido, datos ausentes, intratabilidad, volatilidad de los datos...), y por el otro usar técnicas adecuadas
para analizar los mismos y extraer conocimiento novedoso y Util. En muchos casos la utilidad del
conocimiento minado esta intimamente relacionada con la comprensibilidad del modelo inferido (Orallo
Hernandez, 2004).

La Mineria de Datos denota el proceso de extraccion de la informacién implicita previamente desconocida
y potencialmente Util (tales como reglas, restricciones y regularidades) desde los datos en una Base de
Datos. El término de mineria ha sido fundamentalmente utilizado por los estadisticos, los analistas de
datos y la comunidad de los administradores de informacion (Puente, 2010).

1.3 Reglas de asociacion

Mineria de Reglas de asociacion es el proceso de encontrar asociaciones, correlaciones o estructuras
casuales entre conjuntos de items u objetos en una base de datos de transacciones, relacional o un

almacén de datos (Castro, 2008).

Las reglas de asociacion son una importante herramienta de la mineria de datos que ha recibido mucha
atencion y estudio desde su primera aparicion en los trabajos de Agrawal en (Agrawal, 1993) donde
plantea que siendo I ={i,,  i,} un conjunto finito de items, D una base de datos que contiene las
transacciones o0 subconjuntos propios de ftems no vacios que pertenecen a |, asociandosele ademas un
identificador Unico. Se define una regla de asociacion como una implicacién de la forma X - Y, donde son
conjuntos de elementos o items (son atributos, variables o campos de una Base de Datos (Ruiz, 2010)),
llamados itemsets, nombrando a X como antecedente, Y como consecuente y cumpliendo que X NY = @.

Es importante aclarar que un itemset o conjunto de items es aquel cuyos elementos son atributos,

variables o campos de cualquier base de datos. Su tamafio se determina de acuerdo a la cantidad de



items que contiene, definiéndose como k-itemset, donde k es igual al nimero de items (Medina Pagola,
2007).

La siguiente expresion es un ejemplo de regla de asociacién queso,dulce - {agua} , el antecedente de
la regla seria el conjunto de items formado por gueso,dulce , el consecuente seria el formado por {agua}

y la interseccién entre ambos seria nula.

El descubrimiento de reglas de asociacion, en grandes volimenes de datos, suele generar un gran
namero de ellas y se corre el riesgo de que no todas sean realmente relevantes. Para evaluar el
cumplimiento o grado de verdad de una regla de asociaciéon es habitual utilizar las llamadas medidas de
interés. Las dos medidas més utilizadas, aunque no por ello las que tienen mejores propiedades, son el
soporte y la confianza. (Orallo Hernandez, 2004)

Soporte y Confianza:

Se define como soporte de un itemset la probabilidad de ocurrencia del mismo en una transaccién t de la
base de datos D. Calculandose de la forma siguiente:

[t eD| X C £}
|D|

sop(X) =

En este caso se calcula el soporte del itemset X contando las transacciones en que este aparece y
dividiéndolo entre el total de transacciones de la base de datos D.

El soporte de una regla de asociacion se calcula de manera similar al de un itemset como se muestra a

continuacion:

| teDX UY &t
|D|

Sop X =
Con la particularidad de que se cuenta la cantidad de apariciones conjuntas entre el antecedente Xy el
consecuente Y en las transacciones t de la base de datos D, luego se divide entre el total de estas Ultimas.

La confianza estd dada de acuerdo al porcentaje de transacciones t en D que contienen X UY dividido

entre todas aquellas que contienen al antecedente, como se muestra a continuacion:



[t EDIX UY & ¢)
I{t €D|X C ¢}

Conf X =

Las reglas de asociacion cuyo soporte y confianza sea mayor o igual que los definidos por los interesados
0 especialistas en los datos analizados, se les denomina reglas fuertes (Jimenez Ruiz, 2010).

La interpretacion de una regla de asociacion teniendo en cuenta el soporte y confianza podria ser:

> El 75% de los clientes de una cafeteria que compran dulces, compran también refresco; un 10% de

todas las ventas contienen estos elementos.

En este caso particular el 75% se refiere a la confianza de la regla y el 10% a su soporte.

1.4 Ldbgica difusa

Una de las disciplinas mateméticas con mayor nimero de seguidores actualmente es la llamada l6gica
difusa o borrosa, que es la logica que utiliza expresiones que no son ni totalmente ciertas ni
completamente falsas, es decir, es la logica aplicada a conceptos que pueden tomar un valor cualquiera
de veracidad dentro de un conjunto de valores gque oscilan entre dos extremos, la verdad absoluta y la
falsedad total (Delgado, 2008).

La l6gica difusa es un tipo de logica que reconoce mas que simples valores verdaderos y falsos. Con
l6gica difusa, las proposiciones pueden ser representadas con grados de veracidad o falsedad. Por
ejemplo, la sentencia "hoy es un dia soleado", puede ser 100% verdad si no hay nubes, 80% verdad si

hay pocas nubes, 50% verdad si existe neblina y 0% si llueve todo el dia.

La Légica Difusa ha sido probada para ser particularmente Util en sistemas expertos y otras aplicaciones
de inteligencia artificial. Es también utilizada en algunos correctores de voz para sugerir una lista de
probables palabras a reemplazar en una mal dicha. La Ldgica Difusa, que hoy en dia se encuentra en
constante evolucion, nacié en los afios 60 como la l6gica del razonamiento aproximado, y en ese sentido
podia considerarse una extension de la Légica Multivaluada. La Logica Difusa actualmente esta
relacionada y fundamentada en la teoria de los Conjuntos Difusos. Segun esta teoria, el grado de
pertenencia de un elemento a un conjunto va a venir determinado por una funcién de pertenencia, que
puede tomar todos los valores reales comprendidos en el intervalo [0,1] (Yuliana Corzo, 2009).



En 1965 L.A. Zadeh introduce una ldgica infinito valorada caracterizando el concepto de conjunto difuso y
por extension la légica difusa (Diaz, 2010). La idea es hacer que el rango de valores de pertenencia de un
elemento a un conjunto pueda variar en el intervalo [0,1] en lugar de limitarse a uno de los valores del par

{0,1} (o lo que es lo mismo Falso, Verdadero).

A partir de la Teoria de Conjuntos Difusos (un conjunto difuso A se caracteriza por una funcion de
pertenencia: pA: U - 0,1 que asocia a cada elemento X de U un nimero pA(X) del intervalo [0,1], que

representa el grado de pertenencia de X al conjunto difuso A (2011)) Zadeh introduce la Légica Difusa

como una extension de las logicas polivaloradas. Lo que justifica el desarrollo de la Légica difusa es la
necesidad de un marco conceptual donde tratar la incertidumbre no probabilistica y la imprecision léxica.

XUp X

Para un conjunto difuso A = € X , se tiene que el elemento x pertenece al conjunto A con un

X

grado de pertenencia i, (X) que puede variar entre 0 y 1. Por lo tanto, una variable puede ser

caracterizada por diferentes valores linguisticos, cada uno de los cuales representa un conjunto difuso
(Diaz, 2010).

1.4.1 Caracteristicas de la Logica Difusa segun Zadeh

» En Légica Difusa (LD) todo es cuestion de grado

» El Razonamiento Exacto es un caso limite del Razonamiento Aproximado

> En LD el conocimiento se interpreta como una coleccion de restricciones elasticas (difusas) sobre
un conjunto de variables

En LD la inferencia puede verse como la propagacion de un conjunto de restricciones elasticas.
Sistema Difuso (SD): resultado de la “fuzzificacién” de un sistema convencional

Los Sistemas Difusos operan con conjuntos difusos en lugar de nimeros

YV V V V

En esencia la representacion de la informacion en Sistemas Difusos imita el mecanismo de
Razonamiento Aproximado que realiza la mente humana
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1.4.2 Reglas de asociacion difusas

Los primeros estudios relacionados con las reglas de asociacion difusas propuestos en (Agrawal, 1993) se
centraban en el uso de etiquetas linglisticas para generar reglas de asociacion cuantitativas. Las reglas
cuantitativas se basan en dividir el dominio del atributo en intervalos para luego descubrir reglas cuyos
items son los pares <atributo; intervalo> en lugar de <atributo; valor>. Al realizar este procedimiento en un
namero fijo de intervalos aparece el llamado “problema de la frontera”, que se traduce en la posibilidad de
excluir intervalos de interés por estar muy cerca de los extremos. Ante esta situacion se introduce el uso
de conjuntos difusos en lugar de intervalos, de manera que cierto elemento esta presente en un conjunto

de este tipo con cierto grado de pertenencia que oscila entre [0,1]. Los conjuntos difusos permiten el uso
de variables linguisticas que facilitan la interpretacion de las reglas descubiertas (Delgado, 2008).

Segun (Kuok, 1998) un itemset difuso es un conjunto de items de la forma A;a; U ..U A;a; que se

denota como {X, A} donde X contiene todos los elementos o items y Alos conjuntos difusos asociados a
cada atributo en X.

Una regla de asociacion difusa de acuerdo a (Gyenesei, 2001) es una expresion de la forma:

siX ={xy,...xp} es A ={ay,..,a,} entonces ¥ = {yy, ...,y,} es B = {by, ..., b, }

a; € {conjuntos difusos asociados a x;}

b; € {conjuntos difusos asociados a y;}

Siendo D = {¢t;, ..., t }la base de datos que contiene todas las transacciones con atributos y los conjuntos
difusos asociados a esos atributos. Ademaés [X,¥ € I} son conjuntos disjuntos de items y {A, B} contienen
los conjuntos difusos correspondientes a los elementos de X e Y respectivamente. Ala primera parte de la

regla {X es A} se le llama antecedente y la segunda parte {Y es B} es el consecuente. Para abreviar la
forma de escribir la regla desde ahora se denotara como: X,A - {Y, B}

Para calcular el soporte de los itemsets difusos, segun el enfoque que se propone en (Gyenesei, 2001) y
(Kuok, 1998), se utilizan las férmulas siguientes:
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thED‘ ]._[.x'E'EX r“[ﬂ-f |:X!- :I
D]
Donde |D| es el nimero de transacciones de la base de datos, p®.(X) es el grado de pertenencia del

fsop(X,A) =

atributo x; € X en la transaccion i-esima al conjunto difuso a; € A.

Partiendo del resultado del soporte de un itemset se puede calcular el soporte y la confianza de las reglas
de asociacion difusas a partir de las siguientes formulas:

fSop({X,4} - {¥,B}) = fsop(Z.C)

) - _ fsop(=Z,C =)
feonfUX. A} = {V.BY) = = % A=)

Z=[xuvY]yc = [4 U B].

Otro concepto de reglas de asociacion difusas es la propuesta en (Delgado, 2003), para el término
transaccion difusa plantea lo siguiente:

T cldonde, I ={iy,..,i,;n}
una transaccion difusa es un subconjunto difuso no vacio representa un conjunto finito de items.

La evaluacion de las reglas de asociacion difusas puede realizarse a partir de la generalizacion del
soporte y la confianza utlizando sentencias cuantificadas (Delgado, 2003), (Delgado, 2005). Una
sentencia cuantificada es una expresion de la forma “Q de los F son G” donde F y G son dos subconjuntos
difusos de un conjunto finito X y Q es un cuantificador difuso relativo. Los cuantificadores relativos son
etiquetas linglisticas que representan porcentajes difusos y que pueden expresarse como conjuntos
difusos en [0,1]. De manera particular la propuesta de (Delgado, 2003) plantea el uso de una familia de
cuantificadores relativos denominada cuantificadores coherentes (Garabote, 2012).

El soporte de una regla de asociacion difusa en el conjunto de transacciones difusas X - Y en el conjunto

de transacciones difusas D es sop(X UY), lo que equivale a la evaluacion de la sentencia:

Q de los D son [y = Q de los D son (T N Ty)
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La confianza de la regla de asociacion difusa X =Y en el conjunto de transacciones difusas es la

evaluacion de la sentencia cuantificada:

Q de los Ty son Ty

El soporte y la confianza dependeran del método de evaluacién que sea escogido. La propuesta de
(Delgado, 2003) es utilizar el método GD (Delgado, 2000) que ha demostrado tener buenas propiedades y
mejor desempefno que otros. La evaluacién de la sentencia “Q de los F son G” con el método GD se define
como:

GDg (F) = Z (a; — a;41)Q (T)
’ aieA(G/F) ' i

Donde A E =AGNF UAF),conparatoda a; >a;4, paratodai €{1,..,p}. El conjunto F se asume

esta normalizado de lo contrario debe normalizarse y el factor de normalizacion aplicarse a ¢ N F.

Este enfoque establece medidas de soporte y confianza que dependen del método de evaluacion y el
cuantificador elegido. En (Delgado, 2003) y (Delgado, 2005) se justifica el uso del método GD vy el
cuantificador @Q,; que cumple: @y, X =X

Para el minado de reglas de asociacion se han propuesto una serie de algoritmos que pretenden descubrir
la mayor cantidad de reglas relevantes utilizando la menor cantidad de recursos computacionales, entre
ellos se encuentra el SEMT, AIS, Partition, Eclat, (Garabote, 2012). La mayoria de ellos surgen a partir del
propuesto en (Agrawal, 1993) bajo el nombre: Apriori.

1.5 Algoritmo Apriori

Uno de los algoritmos mas propagados en el campo de la mineria de reglas de asociacion es el Apriori
propuesto en (Agrawal, 1994), este se basa en el principio de “Clausura descendente del soporte de
itemsets”, el cual plantea que el soporte de cualquier subconjunto de un itemset es mayor o igual que el
soporte de ese itemset. Ademas, todo subconjunto de un itemset frecuente es frecuente, mientras que
cualquier supraconjunto de un itemset no frecuente tampoco es frecuente (Medina Pagola, 2007). Un
itemset es frecuente cuando cumple con un soporte minimo definido con anterioridad. Es importante



destacar que Apriori asume que los items de cualquier transaccion estan ordenados lexicograficamente,
para una correcta generacion de los k-itemsets candidatos (Motoda, 2009).

Este algoritmo esta compuesto por 3 secciones para la obtencién de los k-itemset frecuentes:

» Generacion de candidatos: se generan los candidatos de nivel k (k-1 itemset) haciendo uso de la
informacion referida a los conjuntos frecuentes de la iteracion anterior (k-1 temset frecuentes).

» Poda: se garantiza que no pase al conteo de soporte los itemset que se conoce a priori que no van
a ser frecuentes, eliminando a todos aquellos candidatos que no cumplan con que todos sus
subconjuntos sean también frecuentes.

» Conteo de soporte: se cuenta la cantidad de apariciones de los k-itemsets candidatos en la base
de datos y se determina, segun el soporte minimo establecido por el usuario, el conjunto de los k-
itemsets frecuentes.

Estas secciones se repiten hasta que ya no haya mas conjuntos frecuentes. Los 1-itemsets frecuentes son
obtenidos por el sistema al inicio del proceso (Mesa Rodriguez, 2009). Como se muestra a continuacion:

ltemsets Generacion de Conteo de
frecuentes iniciales —‘—r Candidatos — Poda — —

Soporte

Figura 2. Estructura funcional de Apriori para obtener k-itemsets frecuentes.
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Entrada: I,D, minsup, minconf
Salida: Conjunto de reglas de asociacion con soporte y confianza > que minsup y minconf.
Algoritmo:
1. Generar todos los itemsets frecuentes con soporte > minsup
2. Dado un itemsets frecuente X = x;.. x;, conk = 2 generar todas las reglas de la forma
X|{x;} > {x;] siendo el soporte de dicha regla el soporte de Xy la confianza, el cociente entre el
soporte de este y el soporte de X|{x;]. (Jimenez Ruiz, 2010)

1.6 Conclusiones parciales

En el presente capitulo se da una breve descripcion sobre los conceptos de mineria de datos donde el
objetivo de este no es mas que convertir los datos en conocimiento, se explica que es légica difusa donde
esta ha demostrado ser una excelente alternativa para sistemas de control, ya que imita a la légica de
control humana, también se aborda sobre las reglas de asociacion y los tipo de reglas que existen entre
las cuales se encuentra la de asociacién difusa que es una de las cosas mas importantes en este presente
trabajo y se explica que es un algoritmo a priori y como funciona basicamente.
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Capitulo 2. Andlisis y Disefio del Algoritmo.

2.1 Introduccioén

El censo es la lista oficial de los habitantes de un pais, una provincia o una ciudad, donde figuran sus
datos personales, sus propiedades o bienes y otras informaciones. El mismo se realiza cada 10 afios, en
ocasiones se detectan errores en los datos recogidos lo que puede afectar los resultados finales.

El proyecto IPUMS tiene una gran coleccion de datos del censo federal, que ha estandarizado los
sistemas de codificacion para hacer comparaciones a través del tiempo (IPUMS, 1999). En este trabajo se
ha escogido el ejemplo del censo Los Angeles - area de Long Beach para los afios 1970, 1980 y 1990. En
el mismo los datos no ponderados son una muestra de 1 en 100 de las respuestas dadas. La familia y los
registros individuales se acoplan en una sola tabla. En este se utilizaron todas las variables disponibles
para las 3 décadas en cuestion. A continuacién se muestran algunos datos, de los mismos se puede

obtener patrones ocultos que pueden ser Utiles al utilizar la mineria de reglas de asociacion.

Lugar Nacimiento Estado Civil Edad Raza Sexo
Colorado Separado 30 Blanco Masculino
Canada Viudo 50 Blanco Femenino
Arizona Soltero 9 Amarillo Masculino
Colorado Separado 30 Negro Femenino
California Soltero 15 Blanco Masculino
Canada Divorciado 49 Negro Masculino
Arizona Soltero 19 Amarillo Masculino
Canada Viudo 50 Blanco Femenino
Colorado Separado 35 Negro Femenino
Canada Viudo 48 Blanco Femenino

Tabla 1. Muestra de datos asociados al censo de los Angeles.
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En la tabla anterior se muestran algunas de las variables registradas en el censo antes mencionado. El
lugar de nacimiento se refiere al lugar de origen de una persona determinada. La columna raza define el
color de la piel de dicha persona. En el presente ejemplo se definen tres tipos de razas solamente: blanca,
negra y amarilla. La edad se recoge en la columna edad. El estado civil es la columna encargada de
archivar si una persona esta soltera, casada, separada, divorciada o viuda; en el momento de realizacion

del censo. Por ultimo se muestra el sexo de las personas encuestadas en la columna correspondiente.

Los algoritmos utilizados para el minado de reglas de asociacion, especificamente el algoritmo Apriori
basico al cual se hace referencia en el capitulo anterior, estan disefiados para el caso conocido como
“cesta de compras”, es decir, toma como instancia de entrada, entre otras, una serie de transacciones
donde cada una de ellas constituye una compra realizada por un cliente donde aparecen todos los
productos que fueron adquiridos por él. Cada una de estas transacciones ademas de contar un

identificador guarda uno en aquellos productos adquiridos por el cliente y cero en los que no, de la forma

siguiente:
Id Pan Jamédn Queso Refresco Mantequilla
1 0 1 0 0 1
2 1 0 1 1 0
3 0 0 0 0 1
4 1 0 1 0 1

Tabla 2. Transacciones correspondientes a la compra.

Utilizando este mecanismo, en la muestra anterior (Tabla 1) donde cada uno de los atributos presenta
valores diferentes a 0 y 1, habria que modificar la forma en que estan escritos, transformando los atributos
en la sucesion de cada uno de sus distintos valores ajustandose a la entrada del algoritmo en cuestion, de
la siguiente forma:

Lugar de Nacimiento | California | Canada | Arizona | Colorado

Tabla 3. Transformacion del atributo Lugar de Nacimiento.
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De manera que en vez de utilizar un so6lo campo para el lugar de nacimiento se utilizarian 4, procediendo
de la misma forma con los demés atributos. Una vez ajustados todos los atributos que contienen la
declaracion del censo a la entrada utilizada por Apriori, se procede a obtener los conjuntos de ftemsets
frecuentes.

Para conocer si un itemset es frecuente es necesario calcular el soporte asociado al mismo. Para esto,
Apriori propone recorrer cada una de las transacciones contando aquellas en las que aparezca el itemset,
dividiendo este resultado entre el total de transacciones. A partir del resultado de este soporte se define si
el itemset en cuestion es frecuente o no. Esta tarea se repite mientras se puedan crear nuevos itemsets
candidatos. Es logico pensar que el costo computacional de esta operacion es bastante alto cuando se
procesan miles de items (Garabote, 2012).

Una vez obtenidos los itemsets frecuentes se procede a determinar las reglas de asociacion para cada
uno de ellos. Al obtener dichas reglas, se procede a descartar aquellas que no cumplan con los umbrales
de soporte y confianza definidos por el usuario. En la muestra anterior (Tabla 1), al aplicar el algoritmo, se
obtienen reglas como:

e EIl 100% de las mujeres blancas viudas de origen Canada se clasifica de manera incorrecta, con
soporte = 30%.

e EI100% de los hombres solteros de origen Arizona son de raza amarilla, con soporte = 20%.

o EI77% de los hombres separados de origen Colorado tienen 30 afios, con soporte = 30%.

La tabla 1 cuenta con solo 10 filas puesto que es una muestra tomada del censo pero a la hora de
manejar el 100% de los datos referentes al mismo el trabajo se hace mucho mas engorroso. El algoritmo
Apriori-Like propuesto en (Garabote, 2012) obtiene un numero de reglas de asociacion muy dificil de
manejar por los especialistas en estos temas, las salidas de dicho algoritmo supera las dos mil reglas de
asociacion. Un mecanismo con el cual pudiese reducirse esta cantidad es la I6gica difusa. Partiendo del
principio de que la cantidad de reglas generadas por Apriori-Like depende directamente de la cantidad de
tems y transacciones se puede afirmar que al reducir alguna de estas entradas el nimero de salidas
también se reduce. En el ejemplo anterior, el atributo edad se comporta de forma difusa, es decir, se

divide en tres etiquetas difusas: nifio (1-10), joven (12-20), adulto (20-50). Al realizar las transformaciones
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mencionadas en (Tabla 3) se reduce considerablemente la cantidad de campos, como se muestra a
continuacion:

Edad 30 50 9 15 49 35 19 48

Tabla 4. Atributo edad transformado sin aplicar l6gica difusa.

Edad Nifio Joven Adulto

Tabla 5. Atributo edad transformado aplicando logica difusa.

Como se puede apreciar en (Tabla 4) y (Tabla 5) se reduce de 8 nuevos items a solo 3 para un 66,5% solo
para el ejemplo. En la practica, donde las personas pueden tener edades entre 0 y 100 afios el porciento

de reduccion es mucho mayor. La complejidad de Apriori esta dada por 0 ,, —;,.,2 , donde m es el total

de transacciones y n la cantidad total de items, por lo que a medida que estas aumentan, el costo
computacional asociado a su procesamiento también aumenta (Garabote, 2012) . En este caso se reduce
la cantidad de items por lo que se puede afirmar que la complejidad computacional también es mejorada
al aplicar técnicas de légica difusa en el minado de reglas de asociacion.

2.2 Propuesta de Solucion

Partiendo de la situacion planteada anteriormente se propone Apriori-like-1, el cual es un ajuste al
algoritmo Apriori-Like presentado en (Garabote, 2012), con el que se pretende afiadir la capacidad de
obtener reglas de asociacion a partir de datos difusos y con esto minimizar la cantidad de reglas
generadas.

Al estudiar el funcionamiento de Apriori-Like (Garabote, 2012) se concluyd que uno de los principales
problemas que impiden minar datos difusos esta localizado en el mecanismo de conteo del soporte de los
itemsets. Este se basa en el conteo probabilistico convencional definido en (Agrawal, 1994) que plantea
gue al encontrar un ltemset en la transaccion aumenta en uno el contador de las transacciones que
contienen al ltemset que se le desea calcular el soporte y luego se divide este contador entre la cantidad
de transacciones. Para el caso de los datos difusos este mecanismo no es valido, puesto que este tipo de

datos tienen la particularidad de no establecer veracidad al 100%. Por esta razon cada item contiene

15



ademas del dato concreto un valor de veracidad que oscila en el intervalo de [0 — 1]. En estos casos se

han propuesto una serie de soluciones (M.Sc., 2009), (Delgado, 2005). Esta ultima es una de las mas
referenciadas definiendo el calculo de los Itemset difusos a partir de la formula D, que se muestra a

continuacion:

PRI TR (L5}

F..
aieA(G/F) [P |

Para un mejor entendimiento se propone el siguiente ejemplo donde se evidencia como se realiza el
mecanismo de conteo del soporte basados en la propuesta de (Delgado, 2005). La siguiente tabla muestra
4 columnas y 6 filas donde cada una de las filas contiene los valores de veracidad asociados a su

respectiva columna.
Sexo Edad-nifio Edad-joven Raza-blanca

T1 0 0.8 0.9 0.7

T2 1 1 1 0.5

T3 0 0.5 0.2 0

T4 1 0 0.3 1

T5 1 0.5 0.5 0.2

T6 0 0.6 0.6 0.1

Tabla 6.Transacciones de atributos.

Evaluando los datos de la tabla en la ecuacion propuesta anteriormente para realizar el mecanismo de
conteo de soporte sobre los diferentes itemsets se obtienen los siguientes resultados:

Tomando la columna de la Raza-blanca como punto de partida podemos determinar los
a; = [1; 0,7;0,5; 0,2; 0,1], una vez obtenidos estos valores se procede a sustituirlos en la ecuacion:

@ =1 GNF a =1 (1-0.7)%(1/6)=0.045
fzi + 1 = 0.7 Fai=6
@, =07 GNF a =1 (0.7-0.5)%(1/6)=0.032
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Fai=e
cnNF o, =1
Faize
¢NF a;, =1
Fai=e
cNF a;, =1
Faize

(0.5-0.2)%(1/6)=0.048

(0.2-0.1)%(1/6)=0.016

(0.1-0)*(1/6)= 0.016
GD, = 0.16

En el caso anterior se ejemplific el calculo del soporte para un ltemset de tamafio 1. En el caso de los

temsets de mayor tamafio el procedimiento es el mismo. A continuacion se evaluaran ftemsets de

tamafio 2 y 3 respectivamente en aras de demostrar la afirmacion anterior. En el primer caso se toman las

columnas Edad-nifio y Edad-joven:

a; =1
a;+1=09
a; =09
@; +1=0.58
a; =058
a;+1=006
a; =06
@;+1=05
a; =05
a; +1=03
a; =03
@; +1=0.2
a; =02
a;+1=0

GNF a; =2
Fai=e
¢NF a; =1
Faize
cnNF a;, =1
Faize
¢NF a; =2
Faize
¢NF a; =3
Fai=e
GNF a; =1
Faize
¢NF a; =1
Faize

(1-0.9)*(2/6)=0.03

(0.9-0.8)*(1/6)=0.016

(0.8-0.6)%(1/6)= 0,032

(0.6-0.5)%(2/6)= 0.03

(0.5-0.3)%(3/6)= 0.1

(0.3-0.2)(1/6)= 0.016

(0.2-0)*(1/6)= 0.032
GD, = 0.256
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Por ultimo se evalla un ltemset de tamafio 3 que contiene los items: Raza-Blanca, Edad-Joven y Sexo.

En este caso se combinan atributos difusos y no difusos indistintamente con el objetivo de demostrar la

validez del calculo del soporte con el mecanismo ¢D, en ambos tipos de datos:

a; =1
@;+1=09
a; = 0.9
a;+1=028
a; =08
@; +1=0.6
a; = 0.6
@;+1=05
@; =05
a; +1=0.3
a; =03
a; +1=02
a; =02
a;+1=0

GNF a; =5
Fai=e
GNF ag; =1
Faize
¢NF a;, =1
Faize
GNF q; =2
Faize
GNF a; =3
Faize
cnNF a;, =1
Faize
¢NF a; =1
Faize

(1-0.9)*(5/6)= 0.083

(0.9-0.8)*(1/6)= 0.016

(0.6-0.6)%(1/6)= 0.032

(0.6-0.5)%(2/6)= 0.03

(0.5-0.3)%(3/6)= 0.1

(0.3-0.2)%(1/6)= 0,016

(0.2-0)*(1/6)= 0.032
GD, = 0.309

Mediante las evaluaciones realizadas se obtuvo el soporte de determinados itemsets de la tabla 5, esta

solucion permite calcular el soporte de los atributos tanto difusos como categoéricos, ya que el algoritmo

Apriori-Like expuesto por (Garabote, 2012) solamente puede trabajar datos duros, es decir, categoricos.

Por lo que no es factible para extraer reglas de asociacion provenientes de datos.

El Apriori-like-1 propone extraer la mitad de las reglas de asociacion a partir de un itemsets dado puesto

gue la otra mitad, se refiere a las mismas reglas lo que con la particularidad de que se invierten el

antecedente y el consecuente como se muestra a continuacion:
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Apriori-Like

(a) (eco ) | (eco ] [(a]

(8] (Ac.o ] (aco | (B8]

Lc]eAD | (BAD | [c]
A,B,C,D | o] (B.c.A ] (eca ] (o]

[ Ae J[co ] ([co J[ AB]

| Ac |[B.D0 | (.0 | [ Ac ]

LA ]J(cB ] (ce | [ AD]

Generadas inicialmente No generadas inicialmente

Figura 3. Reglas de asociacion generadas y no generadas segun Apriori-like-1.

Una vez que son generadas las reglas iniciales, Apriori-like-1 invierte el antecedente con el consecuente
de la misma, y vuelve a calcular el soporte y la confianza, en caso de cumplir con los parametros
establecidos para estos indicadores se guarda dicha regla, de lo contrario se descarta.

2.2 Implementacion

La implementacién del algoritmo esta basada en el Apriori-Like, puesto que lo que se pretende realizar es
una mejora al algoritmo expuesto en (Garabote, 2012), donde los cambios estan dirigidos al mecanismo
de conteo del soporte. Por lo tanto el algoritmo recibe cuatro parametros al igual que Apriori-Like. El
primero es el conjunto de transacciones, las mismas se encuentran almacenadas en una base de datos
(D) que una vez procesada la informacién contenida en ella, se escribir4 en un fichero en texto plano. Los
datos recopilados en dicho fichero deben cumplir con el formato:

tabla — atributo: valor(grado_pertenencia), tabla — atributo: valor(grado_pertenencia),. ..,

Figura 4. Formato de entrada de las transacciones de Apriori-like-1.



Donde tabla es el nombre que llevan las tablas en la base de datos. Este formalismo surge debido a la
necesidad de distinguir campos iguales de tablas diferentes. Por lo tanto es opcional puesto que no
siempre los datos son extraidos desde diferentes tablas lo que permite que los nombres de los atributos
no se repitan. Luego del nombre de la tabla se escribe atributo, que es el nombre de los campos
contenidos en las tablas y valor almacena los valores correspondientes a cada campo. Por ultimo
grado_pertenencia es el valor asociado a la funcion de pertenencia del elemento en cuestion, es decir, el
grado de veracidad del mismo. Es importante seguir el orden propuesto y los separadores deben ser los
definidos anteriormente, de otra forma el algoritmo no devuelve los resultados esperados. A continuacion
se muestra un ejemplo de la (Tabla 1) antes descrita, transformado al formato requerido:

wkswork2:1 (1) ,yrlastwk:20 (1) ,workedyr:2(1l),inctot:001250(1),
labforce:2 (1) ,o0ccl950:employee (0.85) ,0cc3core: 22 (1) ,=ei: 18 (1),
labforce:2 (1) ,o0ccl850:employee (0.63) ,0cc3core:30(1) ,=ei: 24 (1),
wkswork2:6 (1) ,yrlastwk:10 (1) ,workedyr:2(1l),inctot:008450(1),
incwage:9999939 (1) ,incbn=:999999 (1) , incfarm: 99959399 (1) ,inc==:999959 (1) ,

Figura 5. Base de transacciones del censo en formato de entrada.

El segundo pardmetro que recibe es el conjunto de todos los items que pueden estar contenidos en las
transacciones. Estos ftems deben estar escritos en el formato descrito anteriormente, exceptuando la
definicién de la funcion de pertenencia y deben estar escritos en la primera linea del fichero donde se
guardan las transacciones.

tabla — atributo: valor, tabla — atributo: valor,. ..,

Figura 6. Formato de entrada de los items de Apriori-like-1.

Las dltimas dos entradas definidas para este algoritmo son los valores minimos de soporte y confianza
respectivamente. Estos valores oscilaran ente 0 y 100 de acuerdo al porciento que determine el usuario
para que una regla sea relevante.

El algoritmo Apriori-like-1 como es basicamente una versiéon del algoritmo Apriori-Like propuesto en la

tesis (Garabote, 2012), ademas de las entradas clasicas, mantiene los mismos subprocesos béasicos de
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generacion de itemsets frecuentes y de generacion de las reglas de asociacion relevantes. Para el

funcionamiento del mismo se disefiaron dos clases:

e La clase “Rule” contiene las propiedades basicas de las reglas de asociacion definidas como el

antecedente, el consecuente y la confianza.

e La clase “Apriori” contiene una lista de todas las transacciones asi como de los items, contiene

ademas un listado de los itemsets que resulten frecuentes y una serie de funciones que responden

a la solucién propuesta.

A continuacion se muestra la representacion en UML (Lenguaje Unificado de Modelado por sus siglas en

ingles) de las clases anteriormente descritas:

Apriori

-transactions : Hashtable<Integer, String>
-allfre cuentlitemsets : Hashtable<Rule>
-items : String[]

-tabla : String

-idLastTransaction ! int

+Apriori()

+getltems() : string ]

+getTabla() : string

+getAlifrecuentltemsets() : Hashtable<String, Double>
+GetFrequent1itemsets() : Hashtable<String, Double>
+GenerateCandidates() : Hashtable<String, Double>

+GenerateRules() : LinkedList<Rule>
+GetStrong Rules() : Linked List<Rule>
+GetSupports() : Hashtable<String, Double>
+IsSubstring() : boolean

+Alphabetize() : string

+GetCandidate() : string
+GenerateCombination() : LinkedList<Rule>
+GetMoreCombinations() : LinkedList<Rule>
+GetRemaining() : sting

+AddStrongRule() : LinkedList<Rule>
+GetConfidence() : double

+GetFrequentKltemsets() : Hashtable<String, Double>.

Rule

-combination : string
-remaining : string
-confidence : double

.

Figura 7. Diagrama UML

+Rule()
+getCombination() : string
+getRemaining() : string
+getConfidence() : double
+compareTo(): int
+toString() : string
+tString() : string

Las funciones definidas son las mismas que las propuestas en la tesis de (Garabote, 2012), haciendo

modificaciones a la funcion “GetSupports”, puesto que esta es la encargada de realizar el mecanismo de

conteo de soporte. A continuacion se muestra el cédigo de dicha funciéon una vez modificado:

25



private Hashtable<String, Double> GetSupports (OCbject[] candidates) {
double[] supp = new double[candidates.length]’
Hashtable<String, Double> candReturn = new Hashtable<>():
ArrayList<ArrayList<Double>> alfaCut = new ArrayList<>():

a++;
b += b + candidates.length;
for (int j = 0; j < candidates.length; j++) {

alfaCut.add (new ArrayList<Double>()):

-

for (int i = 0; i <
for (int j = 0;

ct

ransactions.size(); i++) {
j < candidates.length; j++) {
String transAlp = (String) candidates[j]:

if (IsSubstring(transAlp, transactions.get(i + 1), alfaCut.get(j))) {
supp[j]++;

(

for (int i = 0; i < candidates.length; i++) {
Object[] auxAlfa = alfaCut.get(i).toArray();
Arrays.sort(auxAlfa);
double operacion = 0;

if (auxAlfa.length == 1) {
operacion = (double) auxAlfa[0] * supp[i];
} else {
operacion = ((double) auxAlfa[auxAlfa.length - 1] - (double) auxAlfa[auxAlfa.length - 2]) * supp[i];

for (int j = auxAlfa.length - 2; j > 0; j--) {
operacion += ((double) auxAlfa[j] - (double) auxAlfa[j - 1]) * supp[i];

1

i

Figura 8. Algoritmo encargado de contar todos los soportes de los itemsets candidatos.

Esta funcion se encarga de contar cada uno de los candidatos mediante la férmula antes propuesta. Para
ello utiliza una variable alfaCorte que es la encargada de guardar los distintos valores de pertenencia de
los items. A partir de ella se efectla la sumatoria de la resta entre los alfa cortes de mayor a menor y

luego se multiplica ese resultado por la cantidad de transacciones que contienen al ltemset entre el total
de transacciones.
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Otras de las funciones modificadas es la encargada de verificar si un ltemset es parte de una transaccion.
Esta funcion ademés se encarga de llenar la variable alfaCorte utilizada en el método anterior. El c6digo
de la funcién IsSubstring se muestra a continuacion:

private boolean IsSobstring(String subStr, S5tring str, ArrayList<Double> alfaCut) {

String[] subkString = subStr.split(","):
for (int i = 0; i < subString.length; i++) {
if ('str.contains(subString[i] + "("})} {
return false;
} else {
int pos = str.index0f (subS5tring[i] + " (") + subString[i].length{);
S5tring alfa = "";
while (str.charlt(pos + 1) '= "} ") {

alfa 4+= str.charlt(pos + 1)

pos++;
doukble auxflfa = Double.parseDoukble (alfa);
if (alfaCut.isEmptv{)) {

alfaCut.add (auxdlfa) ;

} else if (lalfaCut.contains(auxilfa)) {
alfaCut.zadd (auxilfa) ;

return true;

Figura 9. Algoritmo encargado de verificar la existencia de un ltemset en una transaccion.

La funcién Solution es la funcion principal del algoritmo la misma se encarga de buscar todos los itemset
frecuentes de valor 1, después genera todos los candidatos frecuentes y finalmente genera las reglas que
sean fuertes ya que descarta las que no sean fuertes. A continuacion se muestra el codigo del mismo:
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public LinkedList<Rule> Solution(int minSup, int minConf) {

double minSupport = (doukle) minSup / 100;

double minConfidence = (doubkle) minConf / 100;

Hashtable<S5String, Double> frequentllItemsets = GetFrequentllItemsets (minSupport):;
Hashtable<String, Double> frequentKItemsets = frequentlilItemsets;

Hashtable<S5tring, Double> candidates = new Hashtable<>():;

do {
candidates = GenerateCandidates (frequentKItemsets):;
frequentKItemsets = GetFrequentKItemsets (candidates, minSupport):;
while (!candidates.isEmptvy()):

LinkedList<Rule> rules = GenerateRules|():
LinkedList<Rule> strongRules = GetStrongRules (minConfidence, rules);

return strongRules;

Figura 10. Algoritmo encargado de retornar las reglas fuertes.

Una vez mencionados los principales cambios realizados al Apriori-Like para establecer un mecanismo de
conteo de soporte que permite la extraccion de reglas de asociacion difusas. Se puede establecer el
algoritmo para dicho mecanismo como se muestra a continuacion:

Mecanismo de Conteo del Soporte para Apriori-Like-1

=

Buscar todos los ¢« del Itemset para todas las transacciones.

Ordenar los « de mayor amenor.

Restar o; — o414

Sumar Oirq— Ciyn

Repetir el paso3 mientras existan « en lalista.

Encontrar la cantidad de transacciones que contienen al ltemset.
Multiplicar el resultado de laresta por la cantidad encontrada en el paso 6.
Dividir entre la cantidad total de transacciones.

f9 B0 B0 o B3I

Las salidas del algoritmo son ltemsets candidatos con su respectivo soporte. Estos ltemset luego son
evaluados para determinar cuales de ellos son frecuentes. A partir de los frecuentes entonces se
determinan las reglas de asociacion fuertes, que son aquellas que cumplen con los umbrales de soporte y
la confianza minimos definidos por el usuario.
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2.3 Pruebas funcionales

El funcionamiento de Apriori-like-1 se valida a partir de pruebas de caja negra que verifican si la solucion
desarrollada ofrece resultados positivos. Estos resultados deben obtenerse a partir del conjunto de datos
escritos en el formato establecido anteriormente. La muestra con la que se prueba el algoritmo fue
extraida de las bases de datos del censo de los Angeles. Una vez procesada y escrita de forma correcta,
de acuerdo a los estandares de entrada del algoritmo, se puede contabilizar un total de 2675 items y
10000 transacciones. Con este volumen de datos, para valores de soporte y confianza del 50% y 80%
respectivamente, Apriori-like-1 devuelve resultados positivos en 5 minutos y 51 segundos. La prueba fue
desarrollada en una computadora con 1 Gb de memoria RAM y un procesador intelCore2Duo a 2.8 GHz.
Los resultados obtenidos se muestran a continuacion:

%/ Apriori Algorithm &)
File Help
Frecuent itemsets: Strong Asociation Rules
| ltemsets | Support | Association Rule | Support | Confidence |
classwkqg:2 0.52 | A | raceg:white schltype:1,year.97 -= farm:1 058 1.0 | &
classwkg:2 famunit.01 0.51 farm:1,schitype:1,year.97 -> raceg:white 058 0.88 ‘
classwkg:2 famunit:01,farm:1 0.51 schitype:1 -= farm:1,raceg:white year.97 058 0.88
classwkg:2 famunit:01,farm:1,0q:1 05 farm:1,raceg:white,schitype:1 -> year.97 0.58 1.0
classwkg:2 famunit:01,farm:1,gq:1,year.... 0.5 schitype:1,year:97 -= farm:1,raceg:white 058 0.88
classwkg:2 famunit:01,farm:1,0cc1950:... 0.51 farm:1,schitype:1 -> raceg:white year.97 0.58 0.88
classwkg:2 famunit:01,farm:1,0cc1950:... 0.51 raceg:white schitype:1 -= farm:1,year.97 058 1.0
classwkg:2 famunit:01,farm:1,year.97 0.51 farm:1,ncouples:1,nfams:01,nfathers:1 -= famunit.01 0.55 1.0
classwkg:2 famunit:01,0q:1 05 famunit:01,ncouples:1,nfams:01,nfathers:1 -= farm:1 055 1.0
classwkg:2 famunit:01,9q:1,year.97 05 famunit:01,farm:1,nfams:01,nfathers:1 -= ncouples:1 0.55 0.96
classwkg:2 famunit:01,0cc1950:employ... 0.51 famunit:01,farm:1,ncouples:1,nfathers:1 -= nfams:01 055 0.98
classwkg:2 famunit:01,0cc1950:employ... 0.51 | nfathers:1 -= famunit:01,farm:1,ncouples:1,nfams:01 0.55 0.95
| classwkg:2 famunit.01,year.97 0.51 1" ncouples:1,nfams:01,nfathers:1 -= famunit:01,farm:1 055 1.0 "
Lalansmaden:0 farmn-4 NEN. | - | faron:-4 nforno-N4 nfathara:-4 s fommunit-N4 nanunlon:-4 N EE nne | S
An implementation of Apriori Algorithm. v1.2 Time: 0:5:51 N.Rules: 5878 minSupp: 50 1 Play |
N. ltemsets: 2675 Lessthan5: 4403 —
minConf. 80

Figura 11. Resultados obtenidos al ejecutar Apriori-like-1.

2.4 Conclusiones

En el presente capitulo se muestran varios ejemplos con el que se pretende aclarar el problema que
representa la extraccion de reglas de asociacion difusas. Se presenta una propuesta de solucion que
pretende modificar el algoritmo de extraccién de reglas de asociacion propuesto en (Garabote, 2012) bajo

25



el nombre de Apriori-Like. El Apriori-Like, entre sus limitaciones, esta disefiado para descubrir reglas a
partir de datos categodricos, las bases de datos del censo de Los Angeles contienen datos tanto
categoricos como difusos. Debido a esto, los principales ajustes estdn enmarcados a su mecanismo de
conteo de soporte. Se presenta la solucién del mismo, exponiendo como es que funciona el mecanismo
de conteo de soporte. Se valida dicho algoritmo a partir de pruebas de caja negra mostrando resultados
satisfactorios en un tiempo aceptable.



Capitulo 3. Validacion de la solucion

3.1 Introduccion

Existen una serie de métodos o patrones que permiten evaluar y validar los resultados alcanzados en una
investigacion. Entre los cuales se encuentran la demostracion, experimentacion, simulacion, uso de
métricas, evaluacion comparativa, razonamiento logico y los modelos mateméticos (Vaishnavi, 2008). A
continuacién se describen algunos de estos métodos debido a que son los de mayor relevancia en las
ciencias de la computacion segun los desarrolladores de esta investigacion:

e Demostracion

Intenta demostrar que la solucion es factible y valida para una o varias situaciones predefinidas. Es
especialmente relevante cuando la demostracién de una solucién en si misma se considera una
contribucién. Consta de dos momentos importantes, construir la solucion o prototipo de solucion
gue demuestre que esta es factible y demostrar que la solucién construida es razonable para un
conjunto predefinido de situaciones. Estas situaciones deben estar predefinidas y no se ha creado
para adaptarse a la solucion. También puede mostrar las deficiencias de la solucion. Por otra parte,
puede mostrar que la solucidon es viable y aceptable (Vaishnavi, 2008). Ha sido utilizado en
innumerables articulos cientificos de la especialidad hasta el punto de ser el tipo de validacion que
mas se utiliza desde el afio 1999 (Shaw, 2002).

e Experimentacion
Intenta validar o rechazar un conjunto de hipétesis asociada a las afirmaciones acerca de la

solucion. Segun (H. Sampieri, 1991) un experimento es un estudio de investigacion en el que se
manipulan deliberadamente una o mas variables independientes para analizar las consecuencias
de esa manipulacion sobre una o0 mas variables dependientes, dentro de una situacion de control

para el investigador.

e Simulacion
Intenta validar la solucion propuesta para el problema de investigacion a través de un software de

simulacién. Consta de cinco momentos importantes, el primero de ellos es desarrollar el modelo
conceptual del problema y su solucion para que sea simulado en una computadora. Luego se
desarrolla el conjunto inicial de datos de prueba, se selecciona la simulacion disefiada



especificamente para el dominio del problema. Se ejecuta dicha simulacion para el conjunto de
prueba elaborado con anterioridad y por Udltimo se demuestra la validez de la solucion
argumentando que las pruebas realizadas representan situaciones de la vida real (Vaishnavi,
2008).

e Razonamiento Logico
Utiliza la argumentacion como forma de validacion de la solucién. Es una forma mas débil de

validacién que el modelo matematico o el uso de experimentos. Consta de tres momentos
importantes, identificacion de las suposiciones (axiomas) relacionadas con el problema,
identificacion de las reglas (reglas de deduccién) relacionadas con el problema o la solucion y
construccion de un camino légico de las hipotesis (axiomas) a los planteamientos de la solucion,
utilizando las reglas de deduccion que se identifiguen. Esta técnica constituye un modelo
matematico para validar cualquier investigacion siempre que no exista vaguedad en demostrar que

las afirmaciones son consecuencia légica de los axiomas (Vaishnavi, 2008)

e Modelos Matematicos
Intenta demostrar matematicamente las afirmaciones acerca de la solucion desarrollada. Consta

de cuatro momentos importantes, expresar las afirmaciones acerca de la hipétesis de forma
cuantitativa y precisa, convertir dichas afirmaciones para ser probadas como un teorema bien
definido, demostrar los resultados auxiliares (lemas) que pueden ayudar a demostrar el teoremay
por ultimo demostrar el teorema de las afirmaciones, que pueden utilizar los lemas ya probados.
Este modelo ofrece la forma méas segura de validacion de la solucion. Esta validacion es incluso

mas certera que la validacion experimental (Vaishnavi, 2008).

Estos patrones varian en términos de su idoneidad y la fuerza con la que pueden establecer la validez de
una solucién. El patrén de demostracion proporciona la forma mas débil de validacion. Se puede, sin
embargo, ser apropiado si la solucién es novedosa y resuelve un problema para el que no existe ninguna
solucién. En el otro extremo, el patron de pruebas matematicas proporciona la forma mas fuerte de
validacion. La fuerza del patron de razonamiento légico depende de la fuerza y la precision de sus
argumentos y suposiciones. En general, es una alternativa o suplemento a la utilizacién de patrones de

experimentacion y simulacién. Patrones de experimentacion y simulacion son utiles cuando el problema es



complejo y no susceptible de una demostracion matematica. El uso del patrén de métricas es valioso en la
experimentacién, simulacion, y los patrones de las pruebas matematicas. Le ayuda en la cuantificacion de

las afirmaciones acerca de la solucion (Vaishnavi, 2008).

El uso de uno o varios métodos de validacién depende en gran medida de las caracteristicas del problema
estudiado. La presente investigacion utiliza el método de “Demostracion” como mecanismo de validacion.
Este patron se adapta correctamente a las caracteristicas del trabajo siendo ideal para corroborar la
validez del mismo pues no existen soluciones anteriores para este problema. La demostracion en si
misma tiene valor practico al estar compuesta por un prototipo funcional que permite construir modelos
descriptivos aun cuando es necesario perfeccionar algunos detalles de usabilidad en dicho prototipo. Por
ultimo, la “Demostracion” constituye el patrén de validacion mas utilizado en las publicaciones cientificas
para el area de las ciencias de la computacién de acuerdo a los trabajos de (Shaw, 2002), (Cafiete, 2002),
(Shaw, 2003).

3.2 Recursos computacionales utilizados

Los recursos computacionales en esta investigacion refieren las caracteristicas de hardware y software de
la computadora utilizada en el proceso de validacion de la solucion. Para efectuar el proceso de
“‘Demostracion” se utilizd una computadora ACPI Multiprocessor PC. Esta maquina cuenta con una
motherboard Intel Rogers City DG965RY que incorpora un procesador DualCore Intel Core 2 Duo E4500 a
2.20GHz y una memoria Ram con una capacidad de 1024 MB. Los algoritmos propuestos fueron
probados en una plataforma Microsoft Windows XP Professional publicada en el afio 2002, a la que se le

incorpora el paquete de correccion de errores Service Pack 3.

3.3 Conjunto de datos utilizados

El conjunto de datos utilizados para realizar la demostracion fue recolectado de la base de datos del censo
de poblacion de Los Angeles que se encuentra publico en internet, del mismo solamente se trabaja con
los afios desde 1970 hasta 1990. Especificamente, fueron utilizados los datos de mayor interés para el
presente trabajo. Los datos fueron transformados en transacciones escritas en el formato definido para la
entrada del algoritmo Apriori-like-1. A partir de estos se evalu6 la cantidad de reglas obtenidas definiendo

un maximo de 250 reglas como valor adecuado para la utilizacion por parte de los usuarios finales. Se

w
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definieron como reglas de facil comprension aquellas que contengan como maximo 5 elementos o items
debido a que es la cantidad de elementos que se considera que una persona puede interpretar facilmente.

La muestra de datos obtenida a partir de las bases de datos del censo consta de 10000 tuplas y 36
columnas. Se determiné que fuera 10000 el nimero de las transacciones puesto que muchas de las
soluciones publicadas para extraer reglas de asociacién (Li, 2009), (Agrawal, 1993), (Yu-Lu, 2009),
(Yueqin, 2009) utilizan valores semejantes para probar su validez. Ademas, con este volumen de datos se
puede determinar el buen funcionamiento del algoritmo y obtener reglas de asociaciéon difusas. En el

presente ejemplo los valores seran variables, de manera que permitan obtener diferentes conjuntos de

reglas.
items Transacciones Soporte (%) | Confianza (%)
2675 10000 60% 70%
2675 10000 86% 94%
2675 10000 90% 98%
2675 10000 87% 74%

Tabla 7. Especificacion de los datos utilizados.

3.4 Discusion de los resultados

Al aplicar el algoritmo Apriori-like-1 utilizando los datos antes descritos se obtuvo un grupo variable de
reglas de asociacion difusas para cada combinacién de soporte y confianza. A partir del total de reglas
generadas para cada caso, se puede determinar con cuales combinaciones de soporte y confianza el
algoritmo devuelve resultados adecuados para el trabajo de los usuarios finales, atendiendo al indicador
mencionado anteriormente. A continuacién se muestra la cantidad de reglas generadas para cada caso asi
como la clasificacién del algoritmo de acuerdo a esta cantidad:

Soporte | Confianza Total Tiempo (h:m:s) Clasificacion
60% 70% 1943 0:5:8 No adecuado
86% 94% 89 0:4:28 Adecuado

90% 98% 77 0:4:23 Adecuado



87% 74% 84 0:4:38 Adecuado

Tabla 8. Clasificacion del algoritmo de acuerdo a la cantidad de reglas generadas.

A partir de los datos mostrados en la tabla anterior se puede determinar que el algoritmo desarrollado
devuelve un volumen de reglas adecuado en la mayoria de los casos. Para valores de soporte y confianza
por debajo de los 60 y 70 % respectivamente la cantidad de reglas se hace demasiado grande. Se puede
concluir que la implementacion desarrollada cumple con las expectativas esperadas para umbrales de
soporte y confianza por encima del 85%. Con respecto al tiempo, se evidencia una mejora considerable
puesto que para la misma cantidad de transacciones e items el Apriori-Like devuelve resultados en 5
minutos y 23 segundos para un soporte del 86% y una confianza del 94%.

A continuacion se presentan algunas de las reglas de asociacion generadas por Apriori-Like-1:

Reglas de asociacion Sop. Conf.
Unidad Familiar: 01, Grupo Sanguineo: 1, No. Familiares: 01, Afio:97 -> Estado Vivienda: 1 88% 98%
Estado Vivienda:1, Grupo Sanguineo:1,Raza:Negra -> Unidad Familiar:01, Afio:97 92% 100%
Grupo Sanguineo: 1, No. Familiares: 01, Afio:97 -> Unidad Familiar: 01, Estado Vivienda:1 88% 96%
Raza:Negra -> Unidad Familiar: 01, Estado Vivienda:1, Afio:97 92% 96%

Tabla 9. Muestra de reglas de asociacion.

Atendiendo a la cantidad de items que las componen, las reglas pueden clasificarse en faciles o dificiles
de comprender, como se muestra en la tabla siguiente. Aquellas reglas cuya cantidad de elementos que la
componen es menor o igual que 5, se consideran de facil comprension para los usuarios finales. A
continuacion se muestran las reglas obtenidas clasificadas de acuerdo al criterio anteriormente expuesto:

Entrada Salida

Soporte | Confianza | Dificil Comprensién | Féacil Comprension Total




60% 70% 13 1930 1943
86% 94% 0 89 89
90% 98% 0 77 77
87% 74% 0 84 84

Tabla 10. Clasificacion de las reglas de asociacion segun la cantidad de items.

Al observar los resultados se puede apreciar que en la mayoria de los casos todas las reglas descubiertas
fueron de facil comprension, por tanto los itemsets frecuentes generados no tuvieron un tamafio mayor a 5
elementos. Lo que denota una mejora en el mecanismo de extraccion puesto que extrae reglas faciles de
analizar por los especialistas favoreciendo el proceso de toma de decisiones.

En la siguiente tabla se muestran los resultados obtenidos en cuanto a cantidad de reglas generadas por
los algoritmos Apriori-Like (Garabote, 2012), Apriori (Agrawal, 1994) y el Apriori-Like-1 desarrollado en el

presente trabajo. Para efectuar dicha comparacion se tomaron las mismas entradas definidas para la
demostracion, variando los umbrales de soporte y confianza minimos.

Entrada Salida

Sop. Conf. Cantidad de Reglas Generadas por:
Apriori-Like Apriori-Like-1 Apriori

60% 70% 14447 1943 0

86% 94% 465 89 0

90% 98% 245 77 0

87% 74% 377 84 0

Tabla 11. Comparacion de la cantidad de reglas generadas.

A partir de los resultados mostrados en la tabla anterior se puede concluir que para soporte y confianza
minimos por debajo del 70% los algoritmos generan gran cantidad de reglas a excepcion del Apriori
(Agrawal, 1994) que no genera reglas puesto que este no estad diseflado para operar sobre datos

categoricos ni difusos. Para soporte y confianza minimos por encima del 70% los algoritmos obtienen



menor cantidad de reglas, evidenciandose en todos los casos que los cambios implementados por Apriori-
Like-1 contribuyen a la reduccion del numero de reglas minadas por Apriori-Like (Garabote, 2012).

3.5 Conclusiones parciales

El presente capitulo presenta una serie de patrones o métodos utilizados para validar los resultados de
una investigacion cientifica. Se determind que el patron “Demostracion” es el adecuado para realizar las
pruebas de validacion para la solucién propuesta. Se definieron los elementos fundamentales de la
demostracion propuesta asi como los recursos de hardware y software con que se cuenta para efectuar
las pruebas.

Para demostrar el correcto funcionamiento del algoritmo se variaron los valores de soporte y confianza
sobre un conjunto de datos extraido de las bases de datos del censo de poblacién de los Angeles. Los
resultados obtenidos demuestran, primeramente, que Apriori-like-1 obtiene una cantidad de reglas de
asociacion mucho menor y con un tiempo mas eficiente que el algoritmo expuesto en la tesis de
(Garabote, 2012). En la mayoria de los casos de prueba, el algoritmo devolvié resultados adecuados en
cuanto a la cantidad de reglas que genera, de acuerdo a los valores de soporte y confianza minimos. Por
ultimo se clasificaron las reglas de acuerdo a la cantidad de elementos que la conforman, la evaluacion
devolvié que en la mayoria de los casos se obtiene que todas las reglas son de facil comprension o que
estan formadas por 5 elementos o menos.



Conclusiones

En el presente trabajo se implement6 un algoritmo para la extraccion de reglas de asociaciéon difusas en
conjuntos de datos pertenecientes al censo de poblacion de los Angeles. El referido algoritmo sigue los
supuestos teoricos establecidos en el disefio del algoritmo Apriori-Like y realiza un grupo de mejoras
enfocadas a la tipologia especifica de los conjuntos de datos bajo estudio, dentro de ellas se destacan las

siguientes:

e Se ajusto el algoritmo para que pueda trabajar con datos difusos favoreciendo el acercamiento de
los resultados a la forma de razonamiento del cerebro humano.
e Se modifico la expresion para el conteo de soporte de forma tal que se reduce significativamente la

cantidad de reglas de asociacion generadas.

Los resultados alcanzados permiten concluir que:

1. Es posible obtener un conjunto de reglas de asociacion difusas a partir de la aplicacion del algoritmo
disefado, utilizando los formatos de entrada definidos en el presente trabajo.

2. Las reglas de asociacion difusas permiten obtener modelos significativos que pueden ser
empleados en diferentes sectores de la sociedad favoreciendo el acierto en la toma de decisiones.

3. La cantidad de reglas y efectividad del algoritmo dependen en gran medida de los valores de
soporte y confianza determinados por los usuarios.

4. Aungque se logra una disminucion evidente en el volumen de reglas generadas alun es numeroso y
debe ser tratado para reducirlo en funcién de su relevancia.



Recomendaciones

Para el mejoramiento de este trabajo es importante optimizar un grupo de elementos que no fueron
tomados en cuenta por cuestiones de tiempo, dentro de ellos sefialamos los siguientes, debido a su

relevancia y a que forman parte del trabajo futuro que se desarrollara en la tematica:

1. Establecer un mecanismo de ponderacion de las reglas.

2. Determinar un volumen de reglas manejables por los especialistas humanos.
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