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Resumen y la complejidad (relacionada directamente con la com-

En este articulo se propone un método para  prensibilidad) de una regla mediante la incorporacion de
lograr un balance adecuado entre los parametros  un procedimiento adaptativo que hace una jerarquiza-

de soporte, confianza y simplicidad al asignar  cjon de los individuos (ranking) basada en probabilida-
los valores de fitness en la evolucion dereglasde  ges y tomando en consideracion los valores de soporte,

clasificacion por medio de programacion genéti- - 4nfianza y comprensibilidad de los individuos en la po-
ca (PG). Un procedimiento gdaptatlvo permite blacion. Dicho procedimiento permite sesgar la busque-
ajustar los valores de los parametros de la técni- . . PV .
da hacia regiones de hipbtesis con una alta comprensibi-

ca en orden a lograr tal balance. Este trabajo se . .
enmarca dentro del campo de la mineria de da- lidad y un balance adecuado entre soporte y confianza.

tos, poniendo especial atencion en la extraccion El problema de clasificacion abordado en este tra-
de conocimiento comprensible donde la tecnica ~ bajo incluye la prediccion del precio de una vivienda
introducida juega un papel preponderante. (valor numeérico dicretizado en tres intervalos) a partir
Palabras Claves Mineria de Datos; Reglas de de informacion sobre la zona en la cual se ubica (nUmero
Clasificacién; Programacion Genética; Ranking; de habitaciones de la vivienda, indice de criminalidad,
Conocimiento Comprensible. etc.). El conjunto de datos denominado “Boston Hou-

sing”, el cual proviene del repositorio la Universidad
., de California en Irvine (UCI), cuenta car8 atributos
1. Introduccion numéricos y uno binario con 506 instancias en total. Las

licacion d ., . ld instancias reflejan las condiciones de las viviendas en
Lg aplicacion de programacion gsanetlca para el desgis s burbios de la ciudad de Boston.
brimiento de reglas de clasificacion a partir de un con-

junto de datos, presenta un inconveniente cuando cuan- .
do el tamaiio de los arboleS-gxpresiongsrece de ma- 2. Evolucion de Reglas
neraimportante. En tal caso, la complejidad del modelo
obtenido hace casi imposible comprender el comporta- En esta seccion se presentan los aspectos mas re-
miento del proceso subyacente generador de los dalegantes a tener en cuenta para la extraccion de reglas
Asi, si el modelo obtenido esta formado por muchas e clasificacion mediante el uso de PG en el contex-
glas de alta complejidad, su entendimiento puede sertarde mineria de datos. La idea principal de PG es la
dificil de comprender como una red neuronal. evolucion de programas de computadora (con estructu-
Por otra parte, los parametros de soporte (o complajerarquica de arbol) los cuales producen una solucion
titud ) y confianza (o precision) determinan la calidauara el problema en cuestidbn. Dados los conjuntos de
de una hipotesis dada. Sin embargo, se debe dar unfbaeionesy terminales, un modelo (solucion) se obtiene
lance entre estos dos parametros para que el modelosspartir del proceso evolutivo. El conjunto de funciones
adecuado. Por ejemplo, una regla con una confianzgpdede contener operadores ariméticos y logicos, entre
0,5 no aporta informacion acerca de la pertenencia d&os. El conjunto de terminales contiene las variables
una instancia a una clase dada, tampoco seria de muwidigproblema asi como tambien la constante aleatoria
ayuda una regla con un valor alto de confianza y poefimeralt, representando numeros aleatorios con un de-
soporte. terminado rango y precision. La habilidad de los indivi-
El enfoque propuesto en este articulo pretende estaos en la poblacion para resolver el problema en cues-
blecer un balance adecuado entre la confianza, el sopticie se mide mediante la funcién de adaptacion (funcion



de fitness). Luego de la creacion de la poblacion inicidlpnde las hipotesis tengan la comprensibilidad deseada.
el algoritmo se ejecuta generacion por generacion hBsr ello hay que alcanzar un consenso entre la compren-
ta que se satisface el criterio de tertminacion, desps#slidad por un lado y una combinacién del soporte y
de lo cual se selecciona la mejor solucion encontratconfianza por el otro.

En cada generacion se evalua la aptitud (fitness) de ca-
Ida |nd|y|du03 sgl_ecmonandose de fqrma probablhstl(,:a 3. Algoritmo Propuesto
0s mejores individuos en la poblacion en base a algin

método de seleccion para luego aplicar los operadoresEn la literatura se encuentran publicados trabajos

de reproduccion, crosover y mutacion (cada uno enbasey, del contexto evolutivo donde en el proceso de
a Ema determinada prob_ab|lldad). Para una d_efscr'pclfg%cubrimiento de conocimiento se intenta conseguir re-
mas detallada del paradigma de la programacion gens%—s con alta capacidad predictiva, comprensibles e in-
ca se puede consultar [1]. teresantes. En [2] se presenta un enfoque para el descu-
Las reglas evolucionadas en este trabajo son del tft@miento de reglas de prediccion interesantes mediante
Sl (condicibn) ENTONCES(consecuente(IF-THEN). - e| empleo de un algoritmo genético donde la funcion de
El antecedente de la regla esta formado por combinagigaptacion (fitness) se divide en dos partes. Una parte
nes logicas de condiciones sobre los valores de los affige el grado de interés de las reglas y la otra la exac-
butos predictores usando los conectivos logicos ANEyd predictiva. Por su parte en [3] se plantea el uso de
OR y NOT. Mientras que la parte del consecuente ingjrogramacion genética para el descubrimiento de reglas
calaclase ala cual se asigna una determinada instanggaprensibles donde se incluye una penalizacion de la
Para evaluar la calidad de la reglas se emplean tasnplejidad en la funcion de adaptacion. Otras formas
medidas de confianza (precision) y soporte (alcancég.lograr estos objetivos es mediante una matriz de con-
La confianza se calcula como el cociente entre el nunfigsion, o bien mediante un algoritmo genético con enfo-
ro de instancias a las cuales la regla se aplica y predigee multiobjetivo [4].
correctamente entre el nUmero de instancias a las cualed.a propuesta de este trabajo incluye la aplicacion de
laregla se aplica. Esto es, la confianza da la probabilidadenfoque que trata de lograr el balance deseado entre
de que la regla clasifique correctamente una instanciecenpresibilidad y capacidad predictiva mediante el em-
la cual se aplica. El soporte (o completitud) se calcydéeo de un algoritmo estocastico y adaptativo que forma
como el cociente del nimero de instancias a las cualesranking de las soluciones candidatas considerando de
laregla se aplica y predice correctamente entre el nUrfa@ma probabilistica los factores de soporte, confianza'y
ro total de instancias de la clase. complejidad (comprensibilidad) de las soluciones. Di-

En la presente propuesta se considera el uso de Iﬁ’@p ranking de soluciones puede ser alcanzado median-
gramacion genética para la evolucion de reglas de cld€i2lgun algoritmo de ordenamiento (e.g., quicksort de
ficacion donde cada individuo se representa mediantetifare) aplicando ciertos criterios de comparacion basa-
arbol que codifica tinicamente el antecedente de la re§i@ €n probabilidades que son ajustadas adaptativamente
Esto se debe a que se ejecuta el programa genético tafsgcuerdo a una funcion que se retroalimenta del proce-
veces como clases distintas existan. El conjunto de f§§-de bUsqueda. Las probabilidades son las siguientes:
ciones incluye los operadores logicos AND, ORy NOT 1 p 5op: es la probabilidad de usar la medida de so-
juntamente con el operador de igualdad vinculando ca- porte al comparar dos soluciones.
da atributo con alguna clase. El operador de igualdad se
aplica sobre los atributos discretizados durante la evolu-2. P-Conf: es la probabilidad de emplear la medida
cion de las reglas. El conjunto de terminales esta forma-  de confianza al realizar la comparacion.
do por la seleccién de un subconjunto delldstributos
predictores mas la constante aleatoria efinfera

La seleccion de los atributos junto con el proceso de
discretizaciony la seleccion de los conjuntos de entrena dondeP_Sop + P_Conf + P_Long = 1.
miento y test se lleva a cabo empleando la herramienta
de mineria de datos WEKA (Waikato Environment for Para realizar el ordenamiento, la comparacion de
Knowledge Analisys). La comprensibilidad es de suna®s soluciones se lleva a cabo de forma excluyente de
importancia dentro del contexto de mineria de dat@uerdo a las medidas de soporte, confianza y longitud
Asi pues, el objetivo principal de este trabajo es la obn base a las probabilidades antes mencionadas de la si-
tencion de reglas comprensibles al usuario. Si biendaiente forma:
compresibilidad es un concepto muy subjetivo, aqui se _ )
la mide por medio de la complejidad sintactica de las 1- Se selecciona un nimero aleatorial € [0,1] .
reglas. Dicha complejidad se obtiene contando el nUme-
ro de nodos en el arbol sintactico. Al evolucionar reglas
de clasificacion debe tenerse en cuenta que las mejo-
res soluciones en cuanto al soporte y confianza pueder8. SiP_Sop < rnd < P_Sop+ P_Conf la compa-
no encontrarse en las regiones del espacio de blsqueda racion se realiza de acuerdo a la confianza.

3. P.Long: es la probabilidad de emplear la medida
de comprensibilidad al comparar dos individuos.

2. Si0 < rnd < P_Sop entonces la comparacion se
hace en base al soporte.



4. SiP_Sop+ P_Conf < rnd se hace la compara-en consecuencia, como el individuo con el valor mas al-
cion de acuerdo a la medida de complejidad. to deFg encontrado en alguna generacion.

Este enfoque tiene ciertas similitudes con el método Eo_ (1 + 3?) soporte - confianza
Stochastic Rankinge Runarsson y Yao [5] usado en el B = (2 - confianza +soporte ©)
contexto de manejo de restricciones en algoritmos evo-
lutivos a fin de establecer un balance entre las funciones L.
de penalizacion y la funcién objetivo. Sin embargo, la 4 Resultados Preliminares y

técnica propuesta en el presente articulo posee las si- Consideraciones Finales
guientes diferencias fundamentales (respecto al método

de Runarsson et al.) que permiten balancear de forma di-El método propuesto en este articulo intenta obtener
recta tres factores importantes: soporte, confianza y lam-balance entre el soporte, confianza y longitud en la
gitud. evolucion de reglas de clasificacion. El objetivo es ses-
gar la busqueda hacia regiones del espacio de bisqueda
1. Las probabilidades Bop, PConfy PLong tie- con las caracteristicas deseadas, i.e., alcanzar hipote
nen un significado totalmente diferente a cuatpmprensiblesy con una alta calidad predictiva.
quier probabilidad introducida en [5]. De acuerdo a los resultados preliminares se observa,
2. Se incorpora un procedimiento adaptativo paEQ principio, que .el enfoque propgesto Iogr? m?”te”er'a
ajustar de forma adecuada los valores d8ap, u;gueda en regiones del espacio con hipbtesis de com-
P_Confy P.Long. p!gudad estructural que permite lograr una comprensi-
bilidad adecuada. En cuanto a los valores de soporte y
3. Finalmente el método que se propone aqui no séfnfianza en general se consiguen resultados de mayor
intenta manejar una restriccion blanda como lo esgual calidad a los obtenidos sin el empleo del méto-
la complejidad (estructural) de las soluciones sig® propuesto. Esto es, la calidad de las soluciones no
gue también tiene como objetivo establecer un bdisminuye al disminuir la complejidad estrucctural au-
lance entre dos medidas que determinan el fitngggntando la comprensibilidad del modelo obtenido.
de una solucibn (soporte y confianza). En [6] se El tiempo de ejecucion necesario para la evolucion
plantea que la funcion de adaptacion es la medie las reglas disminuye significativamente con el em-
da aritmética del soporte y la confianza de la rpleo del método. La reduccion de la complejidad estruc-
gla representada en el cromosoma. Sin embartyoal de las hipotesis permite su mas rapida evaluacion
en este enfoque el fitness de un individuo no germitiendo contrarestar cierta complejidad introducida
establece directamente como una medida arimégtor la incorporacion del método.
ca de los valores de soporte y confianza sino que Finalmente, cabe destacar que el enfoque propues-
las probabilidades antes mencionadas intervierforen este articulo esta en pleno desarrollo pudiéndose
probabilisticamente en el fitness de un individygdantear mejoras en los siguientes aspectos:
y por lo tanto en su posicion en el ranking.

1. Procedimiento adaptativo.
Luego, la probabilidad de que una hipotesis sea sele-

cionada en el procedimiento de comparacion esta dad&. Criterio de designacion del resultado.

por la Eq.(2). _ L, . .
3. Discretizacion de los atributos predictores.

P(X) = P( X.Sop > Y.Sop) P_Sop Consecuentemente, los resultados preliminares su-
gieren la realizacion de trabajos desde el punto de vista

+P(X.Conf >Y.Conf) P_Conf - i
tedrico y experimental, los cuales pueden llevar a una
+ P(X.Long >Y.Long) P_Long (1) mejoratanto de la compresibilidad de los modelos como

Los valores de FSop, PConfy P.Long son ajusta- de su calidad predictiva.

dos de forma adaptativa de acuerdo a:
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