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RESUMEN

Antecedentes:

El proceso completo de extraer conocimiento a partir de base de datos, ha sido un topico
de investigacion de creciente interés en las Ultimas décadas, debido a que comprende diversas
etapas desde la obtencidn de los datos hasta la aplicacion del conocimiento adquirido en la
toma de decisiones. Entre esas etapas, se encuentra la mineria de datos, es la mas importante
para el proceso de extraccion de conocimiento. Esta es vital para la obtenciéon de los
resultados apropiados, y depende en gran parte del algoritmo de aprendizaje que se utilice.

En los ultimos afios se han realizado muchas propuestas de modificaciones a los
algoritmos béasicos de Mineria de Datos que buscan mejorar el desempefio de estos cuando
se enfrentan a problemas de alta dimensionalidad. En este contexto, en la minera de datos se
realizan investigaciones, y continuamente se desarrollan algoritmos genéticos, que bajo
limitaciones aceptables de eficiencia computacional descubran patrones a partir de los datos.
El espacio de busqueda de patrones suele ser muy extenso, y la extraccién de patrones
demanda realizar algun tipo de busqueda sobre el espacio. Actualmente, existen limitaciones
tanto computacionales como fisicas, por lo tanto, es necesario restringir este espacio en
limites concretos.

Existen multiples ejemplos de optimizacion combinatoria, entre los que se encuentra la
extraccion de conocimiento, que puede ser modelada de esta forma. EI modelamiento de
optimizacion combinatoria, generalmente se caracteriza por un conjunto finito de soluciones
admisibles, el cual implica explorar dos campos fundamentales: La representacion del
espacio de soluciones factibles y las metaheuristica para la optimizacion multi-objetivo.

Numerosos algoritmos meta heuristicos se han desarrollado como lo afirma Merrikh-
Bayat, (2015) la naturaleza ha sido la fuente de inspiracion para el disefio de metaheuristica
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de optimizacion para resolver problemas complejos, como respuesta a la necesidad de
encontrar alguna solucién. De hecho, los métodos disponibles en la actualidad para el
modelamiento de problemas de optimizacion combinatoria, son deudores de las
investigaciones que se han realizado durante decadas pasadas. Véase la tabla 1 para una guia
de los principales avances producidos.

Muchos esfuerzos se han dedicado para el desarrollo de nuevos métodos y técnicas
metaheuristica, en cambio pocos han sido los esfuerzos en representar el espacio de
soluciones factibles a explorar. Unas de las investigaciones referente al tema fue realizada
por Chaiyaratana, (1997) representd el espacio de soluciones factibles de problemas
combinatorios utilizando vectores, cada vector representa una codificacion (cromosoma),
posteriormente Dorigo (1996) propuso un algoritmo colonia de hormigas (ACO) basado en
el comportamiento natural de las hormigas para descubrir fuentes de alimentacion, al
establecer el camino més corto entre ellas y el hormiguero , y transmitir esta informacion al
resto de sus compafieras. Otros modelos basados en ACO pueden encontrarse en la tabla 1.
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Tabla 1.
Clasificacion de los algoritmos colonia de hormigas
Investigadores Algoritmo Descripcion
Dorigo (1996) ACO Ruta més corta.
Eschenauer (1988) algoritmo Bicriterio (BCA) Ruteo de vehiculos
Morales & Mariano, (1997) MOAQ Redes de distribucion del agua
Gambardella, Taillard, & Agazzi (1999) MACS-VRPTW Enrutamiento de vehiculos de
criterio doble
Doerner, Hartl & Reimann, (2001) CA- Competants Problemas bi-objetivos
Iredi, Merkle & Middendorf (2001) ACO Bi-Criterion Problemas multi-objetivos
Cardoso, Jesus.&Marquez,(2003) MONA Multi-objetive Network ACO

Fuente: Recopilacion propia.

Otros modelos que representa el espacio de solucién factible lo podemos ver en
Kennedy.& Eberhart. R, (2001) Particle Swarrm optimization (PSO) inspirada en el
comportamiento social de las bandas de pajaros o bancos de peces represento el espacio de
soluciones guiadas por la particula que mejor solucion encuentre y que hace de lider en la
bandada; SPEA2 (Kim, Hiroyasu, Miki, & Watanabe, 2010) Strength Pareto Evolutionary
Algorithm 2 y NSGAII (Horn, Nafpliotis, & Goldberg, 2002) Niched Pareto Genetic Algorithm
permiten la optimizacion de problemas combinatorios mediante técnicas de elitismo con el
objeto de converger rapidamente a soluciones 6ptimas.

Por otro lado, no podemos dejar de mencionar las técnicas clasicas de estrategia de
busqueda local que adn siguen siendo utilizadas para la optimizacion multi-objetivo. Una de
ellas es AMOSA Bandyopadhyay, Saha, Maulik, & Deb, (2008), (“Multi-objective simulated
annealing”) evitan en la medida de lo posible 6ptimos locales. Otros modelos basados en
AMOSA tales como UMOSA (Ulungu, Teghem, Fortemps, & Tuyttens, 1999), CMOSA
(Ulungu et al., 1999), EMOSA (Li & Landa-Silva, 2008).

Uno de los métodos mas recientes en la literatura lo encontramos en Mendoza. M, (2016)
ESSA un algoritmo bio-inspirado en un sistema depredador y una manada de presas para
realizar una busqueda eficiente en una region de solucion factible.

Aun cuando, existen diversas técnicas para enfrentar las limitaciones encontradas en los
problemas de analisis combinatorios multi-objetivos predominan las falencias en los tiempos
de respuesta. Estudios mas recientes para resolver problemas de optimizacién introducen el
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concepto de autdmatas finitos, entre los estudios revisados los autores Nifio & Ardila (2009)
proponen un Autémata Finito Determinista de Intercambio (AFD-I) al que denominaron
MIDA la cual ha demostrado ser util en la representacion del espacio de soluciones factibles
para un problema combinatorio. No obstante, esta limitada a solucionar problemas
combinatorios mono-objetivo, lo cual no permite resolver problemas méas complejos.

Ahora bien, existen muchos problemas de naturaleza combinatoria que poseen mas de una
variable objetivo. En consecuencia, los autores Nifio, Ardila, Molinares, Barrios, & Yesid
(2011), proponen una metaheuristica denominada MODS, inspirados en MIDA, utilizaron en
su estructura un criterio de busqueda elitista, el cual permite explorar todos los espacios de
soluciones factibles, la aplicacion de dicho modelo se restringe al hecho reducir el espacio
de soluciones factibles a un espacio de soluciones éptima; Nieto (2011) reconoce el problema
en la representacion del modelo en el procedimiento propuesto por Nifio et al.,(2011) en el
tiempo de respuesta, al aumentar el nimero de objetivos y restricciones a optimizar aumenta
la complejidad de encontrar el conjunto de soluciones éptimas, por lo que, plantea una ruta
alternativa de solucion denominada AERSMIDA la estrategia planteada evita caer en
optimos locales al utilizar dos técnicas permite una diversificacion de la poblacién aplicando
el operador genético de recombinacién de la poblacion (cruzamiento) y la técnica de recocido
simulado.

Un estudio posterior en el afio 2011 Nifio, Nieto & Chinchilla, proponen metaheuristica
que llamaron EMSA para la optimizacion de problemas multi-objetivo exponen una
direccion de busqueda dada a través de la asignacién de pesos para cada funcion a optimizar
del problema combinatorio; En una nueva investigacion (Nifio . E & Chinchilla. A, 2012),
plantea una nueva metaheuristica EMODS basada en Autématas Finitos Deterministico
(AFDM) para la optimizacién multi-objetivo explora las diferentes regiones del espacio de
soluciones factibles y la busqueda de soluciones no dominadas mediante blsqueda tabd.

En ese mismo afio Nifio, propone metaheuristica SAMODS & SAGAMODS plantea una
direccion de Busqueda y mejora el angulo removiendo las soluciones dominadas cuando
encuentra soluciones no dominadas asignandole pesos a los objetivos del problema para
evitar caer en 6ptimos locales.

A pesar que las metaheuristica enunciadas permiten dar solucion a problemas
combinatorios multi-objetivo prevalecen las limitaciones en los tiempos de respuestas, dado
el comportamiento de las variables de salida con respecto a los parametros del algoritmo,
siendo un punto clave en la consecucion de las soluciones 6ptimas. Ahora bien, establecer
los valores a los parametros de un algoritmo exige un andlisis mas profundo para conocer el
comportamiento general del problema.
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Las diferentes metaheuristica vistas, han sido utilizadas para resolver una amplia gama de
problemas combinatorios en diferentes areas de procesos industriales, tales como:
Asignacion de recursos a procesos de produccion (Guerra Diego, 2015), seleccidon de la ruta
optima en el problema del agente viajero TSP (Hincapie, Rios, & Gallego, 2004), el problema
del binpacking, (Pérez-Ortega et al., 2016), enrutamiento de vehiculos de multiples depdsitos
con costos relacionados con el peso (Linfati, Escobar, & Gatica, 2014). En Rocha,; Gonzalez.
y Orjuela (2011) presentan una revisién bibliogréfica de las diferentes variantes surgidas
dentro Problema de Ruteo de Vehiculos, tales como enrutamiento de vehiculos de maltiples
depdsitos, problemas de enrutamiento del vehiculo de entrega y recogida con ventanas de
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tiempo, el problema de vendedores ambulantes ferroviarios, problema del vendedor
ambulante de forma mono o multi objetivo, entre otros.

Como puede apreciarse son muchos los problemas de optimizacién combinatoria
presentes en la realidad, y su modelacion se define de acuerdo a la técnica que se vaya a
adaptar. Tal es el estudio realizado por Ruiz, (2013) disefi6 e implementacion de la
metaheuristica ERNEAD basada en Autdmatas Finitos Deterministas Multi-Objetivo con
algoritmos genéticos (EMODS) permite dar solucion al problema de entrenamientos de redes
neuronales con céalculo hacia adelante (feedforward) asignando pesos sinapticos a las
neuronas, aplicd Framework a problemas de diagndstico del cancer de mama en el &rea de la
medicina y clasificacion de flores en el area botica, procedentes de la base de datos tomadas
del MLR.

Sea otro caso de estudio de optimizacion realizado por Hernandez Riafio, Lopez Pereira,
& Hernandez Riafio, (2013a) proponen un algoritmo denominado Ebola basado en el
comportamiento del virus para resolver el problema de enrutamiento en redes UnicastQoS,
cuya intencion es encontrar una ruta Optima que permita ofrecer un mejor servicio de
comunicacion, que dependiendo de algin criterio de desempefio “minimizar el retraso” es
visto como un problema de optimizacion para determinar la ruta mas corta a lo largo de la
ruta seleccionada.

Es importante sefialar que los métodos de aprendizaje de los SCBRD se pueden abordar
de una mejor manera con técnicas de optimizacion. Entre los métodos de aprendizaje estan
las técnicas estocasticas y difusas: Las Redes neuronales (J. Rua, 2014); computacion
flexible: métodos evolutivos y genéticos (Vaezpour, Dehghan, & Yousefi’zadeh, 2019),
(Naghash Asadi, Abdollahi Azgomi, & Entezari-Maleki, 2019); l6gica difusas, clasificadores
bayesianos (Naudin, Tremblais, Guillevin, Guillevin, & Fernandez, 2002); Técnicas
bayesianas: Algoritmo EM (Simon, Weber, & Evsukoff, 2008); técnicas basadas en arbol de
decision y sistemas de aprendizaje de reglas: el algoritmo C4.5 Y el algoritmo ID3 (J.R,
Quinlan, 1993)entre otros.

En consecuencia, el aprendizaje de reglas de clasificacion es un problema clasico del
aprendizaje automatico, la construccion de clasificadores es una de las técnicas utilizadas
comunmente en la mineria de datos (Motoda et al., 2007). Entre los algoritmos clasicos esta
el ID3, y el C4.5 los cuales inducen arboles de decision, (Y. F. Cabrera, 2011) propone un
método para construccion de relaciones de similaridad, a partir de la cual se pueda mejorar
el desempefio de métodos de descubrimiento de conocimiento; Un estudio realizado por
Hasperue (2013) plantea un método denominado CLUHR utilizando hiper-rectangulos para
extraer conocimiento en forma de reglas de clasificacion.

Dado el gran volumen de datos de los problemas con el que los algoritmos de aprendizaje
de reglas de asociacion trabajan, y la tarea de buscar patrones que cumplan con ciertos
requisitos, implica, que sea viable la construccion de clasificadores con sistemas difusos, su
implementacién ha sido mayor en problemas de descubrimiento de conocimiento. El uso de
algoritmos evolutivos para el descubrimiento de reglas de asociacion difusas ha dado lugar a
los Sistemas basados en reglas difusas evolutivos (SBRDES), un trabajo realizado por
Gonzalez, (2007), implemento un algoritmo evolutivo para la extraccion de reglas difusas
para la tarea de descubrimiento de subgrupos, denominado SDIGA, cuyo objetivo es la
generacion de reglas individuales que aporten conocimiento interesante y encontrar
relaciones desconocidas entre las variables las cuales pueden ser continuas o categoricas.
vease (Del jesus, Gonzalez, & Herrera;Francisco, 2005), (Del Jesus, Gonzélez, & Herrera,
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2007), (DelJesus, Herrera, Mesonero, & Gonzalez, 2008), (Carmona, 2011).0tro estudio
realizado por Gonzalez (2007) MESDIF (Multiobjetive evolutionary subgroup discovery
fuzzy rules) sostiene que a pesar del nimero elevado de variables y los valores perdidos, bajo
numero de ejemplos y pocas variables continuas el algoritmo multi-objetivo, permite obtener
conjuntos de reglas faciles de interpretar, con un nivel alto de confianza, de soporte y de
completitud.

Posteriormente Berlanga (2010) propone GP-COACH desarrollo un algoritmo de
aprendizaje de SCBRDs compactos y precisos, que muestre un buen equilibrio entre la
interpretabilidad y la precision en problemas que presentan una alta dimensionalidad, para
ello hace uso de los algoritmos evolutivos (AES), particularmente la programacién genética
y légica difusa; Otro estudio realizado por el mismo autor Berlanga (2010) GP-CO?ACH
(Genetic programing based coevolutionary learning of compact and accurate fuzzy rule based
classification system for high dimensional problems) para ello utiliza un algoritmo y dos
especies distintas, una de ellas aprende la BR reglas (GP-CO?ACH-P) y la otra aprende la
DB (GP-CO?ACH-S), evolucionan en paralelo o secuencialmente, cooperando entre si para
formar una solucion completa a un problema dado.

Martinez. R, (2014) presentd el disefio de una herramienta para procesar conjunto de datos
que contienen datos de baja calidad, comprende dos paquetes, el primero NIPip trabaja con
un conjunto de datos cada vez y el segundo ExpNIPip esté orientado a la experimentacion y
procesa varios conjunto de datos simultdneamente.

Recogiendo lo mas importante de los investigadores Berlanga, Nifio, Nieto, y Ruiz
coinciden en el andlisis que el principal inconveniente esta dado por el crecimiento
exponencial que se produce en el espacio de busqueda de reglas difusas, con un aumento
lineal en el nimero de variables, lo que es denominado como el problema de la explosion
combinacional de reglas, cuyo crecimiento dificulta el proceso de aprendizaje y, en la
mayoria de las ocasiones conlleva a obtener una base de reglas de elevada cardinalidad, lo
que disminuye el nivel de interpretabilidad del sistema. Convirtiéndose en un sistema mas
complicado y complejo con respecto al numero de reglas, variables y etiquetas incluidas en
cadaregla. Lo que puede hacer que el algoritmo de aprendizaje de SCBRDs quede estancado
en un 6ptimo local o que se produzca sobre aprendizaje, es decir que el algoritmo sea capaz
de aprender un SCBRDs que cubra los ejemplos de entrenamiento, pero, que sin embargo
presente una elevada tasa de error ante nuevos ejemplos de prueba.

Por otro lado, en la literatura especializada no se encontraron estudios para el
descubrimiento de reglas de asociacion difusa en los cuales se hayan implementado
estrategias de busqueda con autdmatas finitos deterministas. Es por esto, que es desconocido
su aplicabilidad en el ambito de los sistemas difusos. Sin embargo, es necesario acentuar que
los modelos expuestos han sido aplicados exitosamente en la solucion de muchos problemas
reales, por lo que no se pretende demeritar su utilizacion, sino analizar su comportamiento y
efectividad en el proceso de extraccion de reglas difusas.
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Tabla 2.
Principales avances en los algoritmos segun la naturaleza.

AUTOR DESARROLLO
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Rechenberg (1965) Traslacion Estable de la Royal Aircraft
Holland (1975) Algoritmo Genético (GA)

Kirkpatrick et al.(1983) Simulated Anneling

Glover (1989) Busqueda Tabu

Dorigo (1992) Granja de Hormigas (ACO)

Eberhart en (1995) Vuelo de las Aves Migratorias

Storn 'y Price (1997) Evolucién Diferencial

Abbass (2001) Algoritmo de Colonia de Abejas Atrtificiales
Moscato y Cotta (2004) Algoritmo Mimético

Baudry et al.(2005) Algoritmo Bacteriolégico

F C Yang 2007 Flujo de Agua

Yang (2008) Algoritmo Luciérnaga

Yang (2009) Busqueda Cucu

Eskandar et al.(2012) Water Cycle”, o “Ciclo del Agua”
Tang et al.(2012) Busqueda de Lobo o Wolf Search
Hernandez ,L6pez , & Herndndez,(2013) *Ebola

Luo, Li, & Chen, (2013) Salto de Ranas

Cheng y Prayogo (2014) Busqueda de Organismos Simbidticos
(Kaveh y Mahdavi (2014) Choque de Cuerpos

Moosavian y KasaeeRoodsari (2014) Liga de Futbol

Salimi (2015) Busqueda Estocéstica de fractales
Yazdani y Jolai (2015) Algoritmo Leon

Kuo y Zulvia (2015) Gradiente Evolucion (GE)

Meng et al.(2015) Algoritmo Murciélagos

Niu et al.(2015) Mosca de la Fruta FOA

Fong et al.(2016) Algoritmo Eidético, mejorar bisqueda Lobo

Fuente: Recopilacion propia.

Objetivos:
Objetivo general:
Desarrollar un modelo de analisis predictivo, que utilice técnicas de inteligencia
artificial y exponga el verdadero valor de la informacion para la definicién de
estrategias y la toma de mejores decisiones.
Objeticos especificos:
e Desarrollar un algoritmo de reglas de clasificacion, de modo que el modelo permita

la extraccion de reglas difusas en forma normal disyuntiva (reglas DNF) en las que
cada atributo que interviene en la regla puede tomar mas de un valor.



o7

%SIMON BOLIVAR POSGRADOS

TQT UNIVERSIDAD insTmurooe

s

Aplicar al modelo un automata finito (AF) que permita representar el espacio de
soluciones factibles del conjunto de reglas de la base de conocimiento. Para ello, es
necesario revisar la literatura existente de algoritmos evolutivos Multi-objetivos.
Validar que el método desarrollado es efectivo en la solucion de problemas de
clasificacion en casos reales. Para ello se aplicara el modelo a un conjunto de datos
de prueba que presenten una alta dimensionalidad.

Comparar los resultados obtenidos del modelo propuesto con otros modelos
existentes en la literatura especializada

Materiales y Métodos:

la metodologia de trabajo fue dividida de la siguiente forma:

1. Estudio de los datos disponibles.

Conjunto de datos: La propuesta se analiz6 mediante pruebas hechas a la herramienta de
mineria de datos desarrollada se realizaron con una base de datos de la compafiia
Foodmart, dicho conjunto de datos consta de diferentes transacciones realizadas por
clientes de una cadena de supermercados en los afios 1997, 1998. Este conjunto de datos
se ha utilizado en diferentes estudios (Vidya & Nedunchezhian, 2011), (Monteserin &
Armentano, 2018), (Duong, Fournier-Viger, Ramampiaro, Ngrvag, & Dam, 2018),
(Alhusaini et al., 2019), ofrece informacién sobre ventas, productos y promociones, entre
otras caracteristicas. El conjunto de datos incluye 251,357 transacciones que representan
compras de 1559 productos por 8736 clientes.

Estas pruebas fueron de calidad de respuesta teniendo en cuenta las siguientes variables.

e Precision: Proximidad de las soluciones con el valor optimo, para cada funcién
de prueba que arroje el algoritmo de comparacion (A. Gokil & S. Rajalakshmi,
2014).

Interpretabilidad comprensibilidad: Anélisis de la compacticidad e interpretacion

de los datos (Zhang, Wang, & Feng, 2013).

Escogencia de los criterios de comparacion entre las predicciones.

En este estudio experimental se utilizé un estudio de validacion cruzada con 10
particiones para estimar el error del clasificador. Con el fin de entrenar el clasificador
con un conjunto de ejemplos independiente del conjunto de prueba para cada una de
las particiones y a la vez permite probar el clasificador con todos los ejemplos
(Demsar. J., 2006). Posteriormente, se realiz6 un test no paramétrico, estos test no
paramétricos pueden aplicarse tanto a porcentajes de clasificacién como a ratios de
error. Para analizar los resultados experimentales obtenidos se utilizé el test de
Friedman (F. J. Berlanga, Rivera, del Jesus, & Herrera, 2010), que consiste en
detectar diferencias significativas entre algoritmos.

Seleccion de las técnicas de prediccion.

El conjunto de datos de pruebas, se compara la metaheuristica EKCEAD con los
siguientes algoritmos de aprendizaje: A priori y FP- Growth.
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4. Comparacion de los resultados de EKCEAD con los algoritmos de
entrenamientos citados en la literatura seleccionados en el paso 3.
En esta seccion se analizan por medio de test estadistico la precision y la
interpretabilidad de EKCEAD, comparando los resultados obtenidos con los
resultados de las otras propuestas A priori y FP-Growth.
Para contrastar los métodos relacionados se realiz6 el test de Friedman con los valores
de confianza utilizando como herramienta Statgraphics centurion vs 18 (con un nivel
de significancia o = 0.05) para determinar si existen diferencias estadisticas entre los
métodos.
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Resultados:

En las diferentes ejecuciones del codigo se pudo verificar que la implementacién de un
automata finito deterministico representado en este caso por los pasos a seguir por el calculo
de correlaciones, aptitudes, el mantenimiento del grupo elite contribuyen a reducir los
tiempos de ejecucidn necesarios para construir un conjunto de reglas. No obstante, persiste
la complicacion inherente al costo computacional relativo a la explosion combinatoria, esto
es, entre mas articulos y dias deben ser procesados se hace necesario utilizar un mayor
naimero de agentes de busqueda para aprovechar el paralelismo (estrategia de enjambres)
pero la construccion de mas agentes de blasqueda exige mas recursos computacionales.

Se realiza un estudio comparativo utilizando el test de Friedman para demostrar las hipotesis
planteadas al inicio de la investigacidn y se encuentra evidencias significativas que apoya el
planteamiento que el uso de automatas disminuye los tiempos de ejecucion necesarios para
la construccion del conjunto de reglas.

Conclusiones:

Si bien la estrategia evolutiva utilizada resulta efectiva para generar reglas con cierto grado

de precision; Las dificultades inherentes para definir la funcién de aptitud y los calculos

previos para determinar la matriz de correlaciones, limitan la aplicabilidad en un entorno

sujeto a los conceptos propios de Big Data (el concepto de las tres V, Velocidad, Variedad y

Volumen).

Asi mismo es importante resaltar que las reglas generadas incluyen factores de certeza; pero

a menos que se ejecuten durante mucho tiempo las estrategias evolutivas al utilizar un fuerte

componente de aleatoriedad.

a) Incluyen la posibilidad de generar reglas repetidas y

b) Realizan una exploracion del espacio se soluciones de forma heuristica, lo cual le permite
acercarse a la mejor solucién, pero no garantiza encontrarla. En el caso de estudio, se
observa que luego de muchas ejecuciones el método suele generar soluciones similares,
pero no idénticas.

Palabras clave:
Algoritmo evolutivo, Autdmatas finitos deterministas, Logica difusa, Extraccion de
conocimiento, Base de reglas difusas, Optimizacion.
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ABSTRACT

The entire process of extracting knowledge from a database has been a research
topic of growing interest in recent decades, because it comprises various stages
from obtaining the data to the application of the knowledge acquired in the decision-
making. Among these stages, is data mining, the most important for the knowledge
extraction process. This is vital for obtaining the right results, and depends largely
on the learning algorithm used.

In recent years, many proposals have been made for modifications to the basic Data
Mining algorithms that seek to improve their performance when faced with high-
dimensional it problems. In this context, research is carried out in data mining, and
genetic algorithms are continuously developed, which under acceptable limitations
of computational efficiency discover patterns from the data. The pattern search
space is usually very large, and the extraction of patterns demands to perform some
kind of search on the space. Currently, there are both computational and physical
limitations, therefore, it is necessary to restrict this space in specific limits.

There are multiple examples of combinatorial optimization, including knowledge
extraction, which can be modeled in this way. The modelling of combinatorial
optimization is generally characterized by a finite set of admissible solutions, which
involves exploring two fundamental fields: the representation of the space of feasible
solutions and the metaheuristics for the multi-target optimization.

Numerous meta heuristic algorithms have been developed as stated by Merrikh-
Bayat, (2015) the nature has been the source of inspiration for the design of
optimization metaheuristics to solve complex problems, in response to the need to
find some solution. In fact, the methods currently available for modeling
combinatorial optimization problems are indebted to investigations that have been
conducted over decades past. See Table 2 for a guide to the main developments
made.

Many efforts have been devoted to the development of new metaheuristic methods
and techniques, instead few efforts have been made to represent the space of
feasible solutions to be explored. Some of the research on the subject was carried
out by Chaiyaratana (1997) represented the space of feasible solutions of
combinatory problems using vectors, each vector represents an encoding
(chromosome), later Dorigo (1996) proposed an ant colony algorithm (ACO) based
on the natural behavior of the ants to discover food sources, by establishing the
shortest path between them and the anthill, and transmitting this information to the
rest of their companions. Other ACO-based models can be found in Table 1.



7 el 7

%E‘ T UNI RSIDA INSTITUTO DE
345 SIMON BOLIVAR POSGRADOS

Table 1. Classification of ant colony algorithms

AUTHOR Algorithm DEVELOPING
Dorigo (1996) ACO Shortest route.
Eschenauer (1988) algoritmo Bicriterio (BCA) Vehicle routing
Morales & Mariano, (1997) MOAQ Water distribution networks
Gambardella, Taillard, & Agazzi (1999) MACS-VRPTW Routing of double criteria vehicles
Doerner, Hartl & Reimann, (2001) CA- Competants Bi-objective problems
Iredi, Merkle & Middendorf (2001) ACO Bi-Criterion Multi-objective problems
Cardoso, Jesus.&Marquez,(2003) MONA Multi-objetive Network ACO

Source: Own collection.

Other models that represent the feasible solution space can be seen in Kennedy. &
Eberhart. R, (2001) Particle Swarrm optimization (PSO) inspired by the social
behavior of bird bands or fish banks represent the space of particle-guided solutions
that find the best solution and that makes a leader in the flock; SPEA2 (Kim,
Hiroyasu, Miki, & Watanabe, 2010) Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 and
NSGAII (Horn, Nafpliotis, & Goldberg, 2002) Niched Pareto Genetic Algorithm allow
the optimization of combinatorial problems using elitism techniques with the purpose
of elitism rapidly converge to optimal solutions.

On the other hand, we cannot fail to mention the classic local search strategy
techniques that are still used for multi-target optimization. One of them is AMOSA
Bandyopadhyay, Saha, Maulik, & Deb, (2008), ("Multi-objective simulated
annealing") avoid as far as possible optimal locals. Other AMOSA-based models
such as UMOSA (Ulungu, Teghem, Fortemps, & Tuyttens, 1999), CMOSA (Ulungu
et al., 1999), EMOSA (Li & Landa-Silva, 2008).

One of the most recent methods in literature is found in Mendoza. M, (2016) ESSA
a bio-inspired algorithm of a predator system and a herd of dams to perform an
efficient search in a feasible solution region. However, there are various techniques
to address the limitations encountered in multi-target combinatory analysis
problems, there are predominant gaps in response times. More recent studies to
solve optimization problems introduce the concept of finite automata, among the
revised studies the authors Nifio & Ardila (2009) propose a Finite Determinist
Automata de Exchange (AFD-I) which they called MIDA which has proven to be
useful in representing the space of feasible solutions for a combinatory problem.
However, it is limited to solving single-target combinatorial problems, which does not
allow for more complex problems to be solved.

However, there are many problems of a combinatorial nature that have more than
one target variable. Consequently, the authors Nifio, Ardila, Molinares, Barrios, &
Yesid (2011), propose a metaheuristic called MODS, inspired by MIDA, used in their
structure an elitist search criterion, which allows to explore all the spaces of solutions
the application of this model is restricted by reducing the space of feasible solutions
to an optimal solution space; Nieto (2011) recognizes the problem in the
representation of the model in the procedure proposed by Child et al.,(2011) in
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response time, increasing the number of objectives and constraints to optimize
increases the complexity of finding the optimal solution set, so it proposes an
alternative solution route called AERSMIDA the proposed strategy avoids falling into
Ideal locals when using two techniques allows a diversification of the population by
applying the genetic operator of population recombination (crossing) and the
simulated annealing technique.

A later study in 2011 Nifio, Nieto & Chinchilla, propose metaheuristics that they
called EMSA for the optimization of multi-target problems expose a given search
direction through the allocation of weights for each function to optimize the problem
combinatorial; In a new investigation (Nifio. E & Chinchilla. A, 2012), proposes a hew
Metaheuristic EMODS based on Deterministic Finite Automata (AFDM) for multi-
target optimization explores the different regions of the space of feasible solutions
and the search for solutions not dominated by search Tabu.

In the same year Child proposes metaheuristics SAMODS & SAGAMODS proposes
a direction of Search and improves the angle by removing the solutions mastered
when he finds solutions not mastered by assigning weights to the objectives of the
problem to avoid falling into optimal Local.

Although the metaheuristics enunciated allow to solve multi-target combinatory
problems prevail the limitations in the response times, given the behavior of the
output variables with respect to the parameters of the algorithm, being a key points
in achieving the optimal solutions. However, setting the values to the parameters of
an algorithm requires deeper analysis to understand the overall behavior of the
problem.

The different metaheuristics seen, have been used to solve a wide range of
combinatorial problems in different areas of industrial processes, such as: Allocation
of resources to production processes (Guerra Diego, 2015), selection of the route
optimal in the problem of the travel agent TSP (Hincapie, Rios, & Gallego, 2004), the
problem of binpacking, (Pérez-Ortega et al., 2016), routing of vehicles from multiple
warehouses with weight-related costs (Linfati, Escobar, & Gatica, 2014). (Linfati,
Escobar, & Gatica, 2014). In Rocha; Gonzalez. and Orjuela (2011) present a
bibliographic review of the different variants that emerged within Vehicle Routing
Problem, such as routing of multi-tank vehicles, problems of routing the delivery
vehicle and collection with windows of the problem of street vendors, problem of the
street vendor in a mono or multi-target way, among others.

As can be seen there are many problems of combinatorial optimization present in
reality, and their modeling is defined according to the technique to be adapted. Such
is the study carried out by Ruiz, (2013) designed and implemented the metaheuristic
ERNEAD based on Finite Determinist Automata Multi-Objective with genetic
algorithms (EMODS) allows to solve the problem of neural network trainings with
Forward calculation (feedforward) assigning synaptic weights to neurons, applied
Framework to problems of diagnosing breast cancer in the area of medicine and
classification of flowers in the apothecary area, from the database taken from the
MLR.

It is another case study of optimization carried out by Hernandez Riafio, Lépez
Pereira, & Hernandez Riafio, (2013a) propose an algorithm called Ebola based on
the behavior of the virus to solve the problem of routing in UnicastQoS networks,
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whose intention is to find an optimal route that allows to offer a better communication
service, which depending on some performance criterion "minimize the delay" is
seen as an optimization problem to determine the shortest route along the selected
route.

It is important to note that SCBRD learning methods can be better addressed with
optimization techniques. Among the learning methods are stochastic and diffuse
techniques: Neural Networks (J. Rua, 2014); Flexible computing: evolutionary and
genetic methods (Vaezpour, Dehghan, & Yousefi'zadeh, 2019), (Naghash Asadi,
Abdollahi Azgomi, & Entezari-Maleki, 2019); fuzzy logic, Bayesian sorters (Naudin,
Tremblais, Guillevin, Guillevin, & Fernandez, 2002); Bayesian techniques: EM
algorithm (Simon, Weber, & Evsukoff, 2008); decision tree-based techniques and
rule learning systems: the C4.5 algorithm and the ID3 algorithm (J.R, Quinlan, 1993)
among others.

Consequently, learning classification rules is a classic problem of machine learning,
the construction of classifiers is one of the techniques commonly used in data mining
(Motoda et al., 2007). Among the classic algorithms are ID3, and C4.5 which induce
decision trees, (Y. F. Cabrera, 2011) proposes a method for building similarity
relationships, from which the performance of methods of discovery of discovery of
knowledge; A study by Hasperue (2013) proposes a method called CLUHR using
hyper-rectangles to extract knowledge in the form of classification rules.

Given the large volume of data of the problems that association rule learning
algorithms work with, and the task of finding patterns that meet certain requirements,
it implies that the construction of classifiers with fuzzy systems is feasible, their
implementation has been greater in knowledge discovery issues. The use of
evolutionary algorithms for the discovery of fuzzy association rules has resulted in
Evolutionary Fuzzy Rule-Based Systems (SBRDEs), a work done by Gonzalez,
(2007), implemented an evolutionary algorithm for extracting fuzzy rules for the
subgroup discovery task, called SDIGA, which aims to generate individual rules that
provide interesting knowledge and find unknown relationships variables which can
be continuous or categorical. see (Del Jesus, Gonzalez, & Herrera; Francisco,
2005), (Del Jesus, Gonzalez, & Herrera, 2007), (Del Jesus, Herrera, Mesonero, &
Gonzalez, 2008), (Carmona, 2011). Another study conducted by Gonzalez (2007)
MESDIF (Multiobjetive evolutionary subgroup discovery fuzzy rules) argues that
despite the high number of variables and lost values, low number of examples and
few continuous variables the multi-target algorithm, allows you to obtain easy-to-
interpret rule sets, with a high level of confidence, support, and completeness.
Subsequently Berlanga (2010) proposes GP-COACH developed a learning
algorithm of compact and precise SCBRDs, which shows a good balance between
interpretability and accuracy in problems that present a high dimensionality, for this
makes use of evolutionary algorithms (ESAs), particularly fuzzy genetic
programming and logic; Another study by the same author Berlanga (2010) GP-
CO2ACH (Genetic programing based coevolutionary learning of compact and
accurate fuzzy rule based classification system for high dimensional problems) for
this uses an algorithm and two species different, one of them learns the BR rules
(GP-CO2ACH-P) and the other learns the DB (GP-CO2ACH-S), evolve in parallel or
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sequentially, cooperating with each other to form a complete solution to a given
problem.

Martinez. R, (2014) introduced the design of a tool to process a dataset that contains
low quality data, comprises two packages, the first NIPip works with one dataset at
a time and the second ExpNIPip is experiment-oriented and processes several
datasets simultaneously. Collecting the most important of the researchers Berlanga,
Niflo, Nieto, and Ruiz agree in the analysis that the main drawback is given by the
exponential growth that occurs in the search space for fuzzy rules, with a linear
increase in the number what is referred to as the problem of the combinatorial
explosion of rules, the growth of which hinders the learning process and, in most
cases, leads to a basis of high cardinality rules, which decreases the level of system
interpretability. Becoming a more complicated and complex system with respect to
the number of rules, variables, and tags included in each rule. What can cause the
SCBRDs learning algorithm to stall in an optimal local or occur over learning, that is
the algorithm is able to learn an SCBRDs that cover the training examples, but that
nevertheless presents a high error rate in the face of new test examples.

On the other hand, no studies were found in specialized literature for the discovery
of fuzzy association rules in which deterministic finite automaton search strategies
have been implemented. This is why its applicability in the field of diffuse systems
is unknown. However, it is necessary to emphasize that the models exposed have
been successfully applied in solving many real problems, so it is not intended to
demerit their use, but to analyze their behavior and effectiveness in the process of
extracting rules Diffuse.
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Table 2.
Main advances in algorithms according to nature.
AUTHOR DEVELOPING
Rechenberg (1965) Stable Transfer of the Royal Aircraft

Holland (1975)
Kirkpatrick et al.(1983)
Glover (1989)

Dorigo (1992)

Eberhart en (1995)
Storn y Price (1997)
Abbass (2001)

Moscato y Cotta (2004)
Baudry et al.(2005)

F C Yang 2007

Yang (2008)

Yang (2009)

Eskandar et al.(2012)
Tang et al.(2012)
Hernandez ,L 6pez , & Hernandez,(2013)
Luo, Li, & Chen, (2013)
Cheng y Prayogo (2014)

Genetic Algorithm (GA)
Simulated Anneling

Taboo Search

Ants Farm (ACO)

Flight of Migratory Birds
Differential Evolution

Artificial Bee Colony Algorithm
Mimetic Algorithm
Bacteriological Algorithm
Water flow

Firefly Algorithm

Search Cucu

Water Cycle ”, or“ Water Cycle
Wolf Search or Wolf Search

* Ebola

Frog jump

Search for Symbiotic Organisms
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(Kaveh y Mahdavi (2014) Bumper of Bodies
Moosavian y KasaeeRoodsari (2014) Soccer League
Salimi (2015) Stochastic Fractal Search
Yazdani y Jolai (2015) Lion Algorithm
Kuo y Zulvia (2015) Gradient Evolution (GE)
Meng et al.(2015) Bats Algorithm
Niu et al.(2015) FOA Fruit Fly
Fong et al.(2016) Eidetic Algorithm, improve Wolf search

Source: Own collection.
Objective:

Overall objective:

To develop a predictive analytics model that uses artificial intelligence techniques
and exposes the true value of information for the definition of strategies and the
making of better decisions.

Specific objects:

e Develop a classification rules algorithm so that the model allows the extraction
of fuzzy rules in a disjunctive normal way (DNF rules) in which each attribute
involved in the rule can take more than one value.

e Apply a finite automaton (AF) to the model that allows the space of feasible
solutions in the knowledge base rule set to represent the feasible solution
space. To do this, it is necessary to review the existing literature of multi-
target evolutionary algorithms.

e Validate that the developed method is effective in solving classification
problems in real cases. This will apply the model to a highly dimensionally
dimensionally-dimensional test dataset.

e Compare the results obtained from the proposed model with other models
existing in the specialized literature

Materials and Methods:

the working methodology was divided as follows:

1. Study of available data. Dataset: The proposal was analyzed by testing on
the developed data mining tool was made with a database of the foodmart
company, said data set consists of different transactions made by customers
of a supermarket chain in 1997, 1998. This set of data has been used in
different studies (Vidya & Nedunchezhian, 2011), (Monteserin & Armentano,
2018), (Duong, Fournier-Viger, Ramampiaro, N'rvsg, & Damhus, 2018),
(Alaini et al., 2019), provides information on sales, products and promotions,
among other features. The dataset includes 251,357 transactions
representing purchases of 1559 products by 8736 customers. These tests
were of quality of response taking into account the following variables.
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e Accuracy: Proximity of solutions with optimal value, for each test function
that yields the comparison algorithm (A. Gokil & S. Rajalakshmi, 2014).

e Understandability: Analysis of the compactness and interpretation of
data (Zhang, Wang, & Feng, 2013).
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2. Choosing the comparison criteria between predictions. In this
experimental study, a cross-validation study with 10 partitions was used to
estimate the classifier error. In order to train the classifier with a set of
samples independent of the test set for each of the partitions and at the same
time allows you to test the classifier with all the examples (Dem.ar. J., 2006).
Subsequently, a nonparametric test was performed, these nonparametric
tests can be applied to both classification percentages and error ratios. The
Friedman test (F. J. Berlanga, Rivera, del Jesus, & Herrera, 2010) was used
to analyze the experimental results obtained, which consists of detecting
significant differences between algorithms.

3. Selection of prediction techniques. The test dataset compares the
EKCEAD metaheuristic with the following learning algorithms: A priori and
FP-Growth.

4. Comparison of EKCEAD results with the training algorithms cited in the

literature selected in step 3.
In this section, the accuracy and interpretability of EKCEAD are analyzed by
statistical test, comparing the results obtained with the results of the other A
priori and FP-Growth proposals. To contrast the related methods, the
Friedman test was performed with the confidence values using the
Statgraphics centurion vs 18 tool (with a significance level of 0.05) to
determine if there are statistical differences between the methods.

Results:

In the different executions of the code it was possible to verify that the
implementation of a deterministic finite automaton represented in this case by the
steps to be taken by calculating correlations, skills, the maintenance of the elite
group contribute to reduce execution times required to construct a set of rules.
However, the complication inherent in the computational cost of the combinatorial
explosion persists, i.e. the more items and days that must be processed it becomes
necessary to use more search agents to take advantage of parallelism (swarm
strategy) but building more search agents requires more computational resources.
A comparative study is conducted using the Friedman test to demonstrate the
hypotheses raised at the beginning of the research and there is significant evidence
supporting the approach that the use of automatons decreases execution times
necessary for the construction of the rule set.

Conclusiones:

While the evolutionary strategy used is effective in generating rules with some
degree of precision; The inherent difficulties in defining the skill function and previous
calculations for determining the correlation matrix limit applicability in an environment
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subject to Big Data's own concepts (the concept of the three V, Speed, Variety, and
Volume).
It is also important to note that the generated rules include certain factors; but unless
evolutionary strategies are executed for a long time by using a strong randomness
component.
e They include the ability to generate repeated rules and
e Perform a space exploration solution heuristically, allowing you to approach
the best solution, but it does not guarantee to find it. In the case study, it is
observed that after many executions the method usually generates similar
solutions, but not identical ones.
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KeyWords:
Evolutionary Algorithm, Deterministic Finite Automatons, Fuzzy Logic, Knowledge
Extraction, Fuzzy Rule Base, Optimization.
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