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Resumen Este trabajo presenta el descubrimiento de reglas de asocia-
ción basadas en técnicas evolutivas para obtener relaciones entre series
temporales correlacionadas. Para este propósito, se ha propuesto deter-
minar los intervalos que forman las reglas sin discretizar los atributos y
permitiendo el solapamiento de las regiones cubiertas por las reglas. Ade-
más, el algoritmo ha sido probado en series temporales climatológicas del
mundo real tales como temperatura, viento y ozono y los resultados se
presentan y comparan con los obtenidos por el muy conocido algoritmo
Apriori.

Key words: Series temporales, predicción, reglas de asociación cuanti-
tativas

1. Introducción

La predicción de la evolución temporal de variables –predicción de series
temporales– es típicamente llevada a cabo mediante métodos estadísticos. A
pesar de su buen funcionamiento e inherente simplicidad presentada por estos
métodos en datos sintéticos, cuando se aplican a series temporales del mun-
do real los resultados no son tan satisfactorios como se esperaba debido a las
características no lineales que tales datos manifiestan.

La existencia de otras series temporales correlacionadas con una bajo estudio,
es un fenómeno usual. En el campo de las series temporales climatológicas, por
ejemplo, es necesario evaluar series temporales como la temperatura, humedad
o presión atmosférica para pronosticar si lloverá o no. Por tanto, el problema
afrontado en este trabajo consiste en la predicción del comportamiento de una
serie temporal mediante la obtención de reglas de asociación entre todas las
series temporales correlacionadas existentes. Concretamente, la serie temporal
que tiene como objetivo ser pronosticada es el ozono troposférico, el cual es un
constituyente clasificado como contaminante cuando excede un cierto umbral.
La variación de la concentración de este agente en el aire está bajo continuos
análisis, desde que el famoso efecto nocivo que puede causar tanto en los seres
humanos como en la naturaleza es conocido [5].
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El objetivo del proceso de extracción de reglas de asociación, consiste bá-
sicamente, en descubrir la presencia de conjunciones de pares (atributo(A) –
valor (v)), que aparecen en un conjunto de datos con una cierta frecuencia para
formular reglas que muestren la existente relación entre los atributos. Formal-
mente, una regla de asociación es una relación entre atributos en una base de
datos en la forma C1 ⇒ C2 donde C1 y C2 son conjunciones de pares tales como
A = v si A ∈ Z o A ∈ [v1, v2] si A ∈ R. Generalmente, el antecedente C1 está
formado por una conjunción de múltiples pares mientras que el consecuente C2

es normalmente un único par.

Existen numerosos algoritmos eficientes para encontrar estas reglas. Sin em-
bargo, la mayoría de los investigadores se han centrado en bases de datos con
atributos discretos mientras que en el mundo real las bases de datos constan bási-
camente de atributos continuos, como sucede en el análisis de series temporales.
Además, la mayoría de las herramientas que trabajan en dominios continuos,
simplemente se limitan a discretizar los atributos usando alguna estrategia con-
creta y, entonces, tratar estos atributos como si fueran discretos [6]. La principal
motivación de esta investigación es desarrollar un algoritmo genético (AG) ca-
paz de encontrar reglas de asociación en bases de datos con atributos continuos
evitando la discretización como un paso previo en el proceso.

Una revisión de la reciente literatura publicada revela que el número de traba-
jos que proporcionan metaheurísticas y algoritmos de búsqueda relativos a reglas
de asociación con atributos continuos es escaso. De esta manera, un clasificador
fue presentado en [4] con el objetivo de extraer reglas de asociación cuantitativas
sobre flujo de datos sin etiquetas. La principal novedad de este enfoque radica
en su adaptabilidad a datos que se reciben on-line. Una metaheurística de op-
timización basada en técnicas de enjambre de partículas fue presentado en [1].
En este caso, la novedad fue la forma de obtener los valores que determinan los
intervalos para las reglas de asociación. Además evalúan y prueban varios opera-
dores nuevos en datos sintéticos. Un algoritmo multi-objetivo basado en frente de
pareto fue presentado en [2]. La función fitness fue formada por cuatro objetivos
diferentes: soporte, confianza, comprensibilidad de la regla (objetivos a maxi-
mizar) y la amplitud de los intervalos que forman las reglas (previsto para ser
minimizado). El trabajo publicado en [9] presentó un nuevo enfoque basado en
tres nuevos algoritmos: clustering valor-intervalo, clustering intervalo-intervalo y
clustering matriz-intervalo. La aplicación de ellos fue encontrado especialmente
provechoso en el procesamiento de información compleja. Finalmente, otro Algo-
ritmo Genético fue usado en [8] para obtener reglas de asociación numérica. Sin
embargo, el único objetivo a ser optimizado en la función fitness fue la confian-
za. Para satisfacer este propósito, los autores evitan la especificación del actual
soporte mínimo, siendo esto la principal contribución de este trabajo.

El resto del trabajo se divide como sigue. La Sección 2 proporciona la me-
todología usada para obtener reglas de asociación numéricas. Los resultados
obtenidos se muestran en la Sección 3. Finalmente, la Sección 4 describe las
conclusiones obtenidas.
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2. Descripción de la búsqueda de reglas

En un dominio continuo, es necesario agrupar ciertos conjuntos de valores
que comparten las mismas características, y como consecuencia, se requiere ser
capaz de expresar la pertenencia de los valores en cada grupo. En este trabajo se
ha optado por usar no rangos fijos sino intervalos de confianza para representar
la pertenencia de tales valores. La búsqueda de los intervalos más apropiados

Figura 1. Representación de un individuo de la población.

se lleva a cabo mediante un AG. De este modo, los intervalos se ajustan para
encontrar las reglas de asociación con altos valores tanto para el soporte como
confianza, junto con otras medidas usadas para cuantificar la calidad de la regla.

En la población, cada individuo constituye una regla. Estas reglas son por
tanto, sometidas a un proceso evolutivo en el cual tanto operadores de mutación
y cruce son aplicados, y al final del proceso, el individuo que presenta mejor
fitness es designado como la mejor regla. Además, la función fitness ha sido
provista con un conjunto de parámetros para que el usuario pueda dirigir el
proceso de búsqueda dependiendo de las reglas deseadas.

Cada proceso evolutivo proporciona una sola regla. La penalización de los
ejemplos cubiertos permite que mediante un Iterative Rule Learning (IRL) [7]
las siguientes ejecuciones del Algoritmo Evolutivo generen reglas que intenten
cubrir ejemplos no cubiertos por las reglas previas.

Las siguientes secciones detallan el esquema general del algoritmo así como
la función fitness, la representación de los individuos y los operadores genéticos.

2.1. Codificación de los individuos

Cada gen de un individuo representa el límite superior e inferior de los inter-
valos de cada atributo. Los individuos se representan mediante una codificación
real ya que los valores de los atributos son continuos. Cada individuo se forma
mediante un número de atributos, el cual tiene que ser menor que n, donde n es
el número de atributos perteneciendo a la base de datos.

Se dispone de dos estructuras de datos para la representación de un individuo,
tal y como se muestra en la Figura 1. Notar que todos los atributos incluidos
en la base de datos se representan en la estructura de arriba. Los límites de los
intervalos de cada atributo se almacenan en esta estructura, donde ii es el límite
inferior del intervalo y si el superior.
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Sin embargo, no todos los atributos estarán presentes en las reglas que des-
criben un individuo. Una segunda estructura indicando el tipo de cada atributo,
mostrada en la parte inferior de la Figura 1, ha sido desarrollada con el objetivo
de mejorar la eficiencia. Notar que ti puede tener tres valores diferentes: 0 cuan-
do el atributo no pertenece a ningún individuo, 1 cuando el atributo pertenece
al antecedente y 2 cuando pertenece al consecuente. Por consiguiente, si se desea
recuperar un atributo para una regla específica, puede ser realizado mediante la
modificación del valor del tipo igual a 0 por un valor igual a 1 ó 2.

2.2. Generación de la población inicial

El número de atributos se genera aleatoriamente para cada individuo tenien-
do en cuenta la estructura deseada de las reglas, el número máximo y mínimo
de antecedentes y consecuentes permitidos y el número máximo y mínimo de
atributos que forman un individuo.

Es importante remarcar que la generación del límite de los intervalos no es
arbitrario. Sino que se realiza de manera que al menos un ejemplo del conjunto
de datos es cubierto y que el tamaño de los intervalos sea menor a una amplitud
máxima dada.

2.3. Operadores genéticos

Los operadores genéticos usados en el algoritmo propuesto son: selección,
cruce y mutación.

1. Selección. Se usa una estrategia elitista replicando el individuo con el me-
jor fitness y un método basado en selección por ruleta para los restantes
individuos el cual selecciona a los mejores individuos de acuerdo a su fitness.

2. Cruce. Dos individuos padres, elegidos mediante selección por ruleta, se com-
binan para generar un nuevo individuo. Primero, todos los atributos asocia-
dos a cada padre se analizan para descubrir su tipo. Entonces, si el mismo
atributo en ambos padres pertenece al mismo tipo de atributo, este tipo de
atributo sería asignado al descendiente y el intervalo es obtenido generando
un número aleatorio entre los límites de los intervalos de ambos padres. Es
decir, generaremos un valor aleatorio entre el límite inferior de un padre y
el límite inferior del otro padre y de forma análoga para el caso del límite
superior. En otro caso, uno de los dos tipos sería elegido aleatoriamente entre
ambos padres, sin modificar los intervalos de tal atributo.

3. Mutación. Consiste en variar uno de los genes de los individuos. La mutación
puede ser enfocada en el tipo de atributo (de antecedente a consecuente, de
consecuente a antecedente, de antecedente o consecuente a nulo) o en los
intervalos, en el cual son posibles tres casos diferentes: mutación equiprobable
del límite superior, del límite inferior o de ambos límites del intervalo. Para
este propósito, se genera un valor aleatorio entre 0 y la amplitud máxima y se
sumará o restará al límite del intervalo el cual es aleatoriamente seleccionado.
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2.4. La función fitness

El fitness de cada individuo permite decidir cuales son los mejores candi-
datos para permanecer en subsiguientes generaciones. Para poder realizar esta
decisión, se desea que el soporte sea alto ya que este hecho implica que más
ejemplos de la base de datos sean cubiertos. Sin embargo, tener en cuenta sólo
el soporte no es suficiente para calcular el fitness porque el algoritmo podría
intentar alargar la amplitud de los intervalos hasta que todo el dominio de cada
atributo fuera completado. Por esta razón, es necesario incluir una medida que
limite el crecimiento de los intervalos durante el proceso evolutivo. La función
fitness elegida para ser maximizada es:

f(i) = ws · sop + wc · conf − wr · recub + wn · nAtrib − wa · ampl (1)

donde sop es el soporte, conf es la confianza, recub es el número de instancias
cubiertas, nAttrib es el número de atributos que aparecen en la regla, ampl es
la media del tamaño de los intervalos de los atributos que componen la regla y
ws, wc, wr, wn y wa son pesos para guiar la búsqueda dependiendo de las reglas
requeridas.

El soporte recompensa las reglas con un alto valor de soporte, esto es, reglas
cumplidas por muchas instancias y el peso ws puede incrementarse o decremen-
tarse para su efecto. La confianza junto con el soporte son las medidas más
usadas para evaluar la calidad de las reglas de asociación. La confianza es el
grado de fiabilidad de la regla. Altos valores de wc pueden ser usados cuando se
desean reglas sin error.

El número de instancias recubiertas se usa para indicar que un ejemplo ya
ha sido cubierto por una regla previa. Por lo tanto, se prefieren reglas cubrien-
do diferentes regiones del espacio de búsqueda. La penalización de los ejemplos
cubiertos por una regla se hace de la siguiente forma: cada vez que finaliza un
proceso evolutivo y seleccionamos el mejor individuo como mejor regla, procesa-
mos la base de datos, viendo qué ejemplos son cubiertos por dicha regla. Cada
ejemplo de la base de datos lleva asociado un contador de forma que éste se
incrementa cada vez que una regla cubre al mismo.

Las reglas con un alto número de atributos proporciona más información,
pero también, en muchos casos, es difícil encontrar reglas en las cuales aparezca
un alto número de atributos. El número de atributos de una regla puede ajustarse
mediante el peso wn.

Finalmente, la amplitud controla el tamaño de los intervalos de los atributos
que componen las reglas y aquellos individuos con grandes intervalos son pena-
lizados mediante el factor wa, el cual permite que las reglas sean más o menos
permisivas en cuanto a la amplitud de los intervalos.

3. Resultados

El algoritmo propuesto ha sido aplicado para descubrir reglas de asociación
entre series temporales de temperatura, viento y ozono desde Junio del 2003 has-
ta Septiembre del 2003. Notar que para la tarea de predicción, la temperatura y
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el viento se fuerzan para que estén en el antecedente y el ozono en el consecuente,
obteniendo así una predicción aproximada del ozono en base a estas reglas.

Varios experimentos han sido llevados acabo para validar el comportamien-
to de los operadores propuestos. Los parámetros del algoritmo son inicialmente
establecidos con valores por defecto aunque debería realizarse un análisis más
exhaustivo para establecer un conjunto óptimo de valores. Los principales pará-
metros del AG son los siguientes: 100 para el tamaño de la población, 100 para
el número de generaciones, 20 para el número de reglas a obtener y 0.8 para la
probabilidad de mutación. Los pesos de la función fitness son: 2 para ws, 0.5
para wc, 1 para wr, 0.2 para wn y 1.2 para wa.

La razón para asignar un valor alto en el peso ws es para cubrir el máximo
número de ejemplos por las reglas obtenidas. Sin embargo, el peso asociado a la
confianza es más bajo ya que es imposible obtener reglas con una gran confianza
debido a la existencia de bastante ruido en la base de datos. El peso asociado a
las instancias cubiertas por otras reglas así como la amplitud de los intervalos son
moderadamente altos para penalizar las reglas cuyos intervalos son demasiado
grandes y están cubriendo ejemplos ya cubiertos mediante otras reglas (recordar
que el objetivo es cubrir todo el conjunto de datos). El peso asociado al número
de atributos ha sido establecido con un valor pequeño para permitir que las
reglas consten de tantos atributos como sea necesario.

La Figura 2 muestra la evolución de la mejor regla y la media de la población
durante todo el proceso de evolución para 10 ejecuciones. Se puede observar que
el conjunto inicial de reglas mejora su calidad a lo largo de las generaciones.
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Figura 2. Evolución de la mejor regla y la media de la población.

La Tabla 1 muestra las cinco reglas seleccionadas entre las veinte encontradas
por el AG. Puede notarse que cuatro de ellas tienen sólo dos atributos, los cuales
son la temperatura (en el antecedente) y el ozono (en el consecuente). Este hecho
revela que la temperatura proporciona más información acerca del ozono que el
viento. La quinta regla seleccionada tiene dos atributos en el antecedente –la
temperatura y el viento– y el ozono en el consecuente. Igualmente notable es la
posibilidad de encontrar reglas que tengan solapamiento pero cubriendo todo el
dominio del consecuente al cual la mayoría de los ejemplos pertenecen. Por otro
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lado, la amplitud de los intervalos es similar para todas las reglas descubiertas
mostrando la estabilidad del algoritmo propuesto.

Tabla 1. Descripción de las reglas encontradas por el AG propuesto.

Reglas Descripción

R1 temperatura ∈ [28.5,32.2] =⇒ ozono ∈ [112.7,139.3]
R2 temperatura ∈ [31.1,34.8] =⇒ ozono ∈ [119.0,145.8]
R3 temperatura ∈ [25.3,29.0] =⇒ ozono ∈ [97.7,124.0]
R4 temperatura ∈ [22.6,26.3] =⇒ ozono ∈ [103.0,128.7]
R5 temperatura ∈ [20.4,23.0] y viento ∈ [13.0,15.5] =⇒ ozono ∈ [91.5,115.5]

La Tabla 2 presenta tres medidas para cada regla mostrada en la Tabla 1.
La columna Confianza indica el porcentaje de ejemplos cubiertos por la regla
entre aquellos ejemplos cubiertos sólo por el antecedente. La segunda columna,
Cubiertos, muestra el número de ejemplos cubiertos por cada regla el cual está
directamente relacionado con el soporte. La columna Amplitud presenta la ampli-
tud media de los intervalos para cada regla. Como puede observarse, la confianza
en la mayoría de los casos, a pesar del pequeño peso asociado, es mayor del 50 %
( y en algunos casos mayor del 70 %), lo cual significa que el error alcanzado por
las reglas se puede considerar satisfactorio. El número de ejemplos cubiertos es
mucho mayor en reglas con dos atributos (más de 100 ejemplos cubiertos en la
mayor parte de los casos) que en aquellas con tres atributos. Además, la me-
dia de la amplitud de los intervalos es aproximadamente 15, el cual es un buen
resultado teniendo en cuenta la dificultad que conlleva la predicción del ozono.

Tabla 2. Medidas para las reglas obtenidas usando el AG.

Reglas Confianza (%) Cubiertos Amplitud

R1 50.8 159 15.1
R2 47.8 143 15.2
R3 54.8 135 15
R4 56.0 84 14.7
R5 72.7 8 9.7

El algoritmo Apriori[3] implementado en WEKA se ha aplicado para obtener
reglas de asociación con el propósito de establecer una comparación entre los
resultados del algoritmo propuesto y los del algoritmo Apriori. Antes de aplicar
el algoritmo Apriori, la temperatura, viento y ozono del conjunto de datos han
sido discretizados ya que este algoritmo sólo maneja atributos categóricos. Las
reglas obtenidas mediante este algoritmo se muestran en la Tabla 3. Notar que
todas las reglas generadas constan sólo de dos atributos. Puede observarse que
hay reglas diferentes con el mismo intervalo de predicción para el ozono, por
ejemplo, R1, R3 y R5, y R2 y R4. Finalmente, cabe destacar que estas reglas
no cubren el intervalo del 90 al 100 en el cual el conjunto de datos tiene muchas
instancias, mientras que el algoritmo propuesto sí lo hace.

Tabla 3. Descripción de las reglas encontradas por el algoritmo Apriori.

Reglas Descripción

R1 temperatura ∈ [24.49,27.42] =⇒ ozono ∈ [100.76,121.54]
R2 temperatura ∈ [30.35,33.28] =⇒ ozono ∈ [121.54,142.32]
R3 temperatura ∈ [27.42,30.35] =⇒ ozono ∈ [100.76,121.54]
R4 viento ∈ [11.36,14.2] =⇒ ozono ∈ [121.54,142.32]
R5 viento ∈ [11.36,14.2] =⇒ ozono ∈ [100.76,121.54]
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La Tabla 4 es equivalente a la Tabla 2 pero aplicando el algoritmo Apriori.
Con respecto a la confianza, ninguna regla tiene valores mayores al 50 % lo cual
implica que estas reglas proporcionan un error en la predicción mayor que el
algoritmo propuesto en la mayoría de los casos. El número de instancias cubier-
tas por las reglas proporcionadas mediante el enfoque propuesto es mayor que
en el algoritmo Apriori, obteniendo reglas con mejor soporte. Con referencia a
la amplitud de la media de los intervalos, ambos algoritmos tienen similar com-
portamiento. Finalmente, no se ha encontrado ninguna regla con tres atributos
usando el algoritmo Apriori.

Tabla 4. Medidas para las reglas obtenidas usando el algoritmo Apriori.

Reglas Confianza (%) Cubiertos Amplitud

R1 42 71 11.8
R2 41 93 11.8
R3 39 88 11.8
R4 29 59 11.8
R5 27 55 11.8

4. Conclusiones

Se ha propuesto un nuevo Algoritmo Genético en este trabajo para descubrir
reglas de asociación entre series temporales correlacionadas del mundo real. Este
algoritmo ha determinado los intervalos que forman las reglas sin discretización
de los atributos y permitiendo superposición de las regiones cubiertas por las
reglas. Cuando se predice la serie temporal del ozono con este nuevo enfoque,
se obtiene que el error es menor que el error proporcionado por el conocido
algoritmo Apriori, ya que la confianza de las reglas generadas por el Algoritmo
Genético propuesto es mayor que la confianza de las reglas obtenidas por el
algoritmo Apriori.
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