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Resumen

En este trabajo se presenta una propuesta para la
extraccion de conocimiento en un problema del
area de marketing, el estudio de la influencia que
tienen las variables de planificacion de un
certamen ferial sobre el nivel de consecucion de
los objetivos planteados previamente para el
mismo. En este problema el objetivo es extraer
reglas que describan subgrupos aportando
informacion relevante sobre los mismos.

El algoritmo evolutivo de induccion de reglas
de descripcion de subgrupos (subgroup discovery)
propuesto sigue un enfoque multiobjetivo para
optimizar de forma adecuada los distintos
indicadores de calidad utilizados en este tipo de
problemas. Los resultados obtenidos muestran la
adecuacion del enfoque multiobjetivo para la
obtencion de wun conjunto de reglas de
cardinalidad  variable que  describe el
conocimiento extraido con un nivel alto de
confianza, soporte e interés.

1. Introduccion

En el area de marketing, y en concreto en la
planificacion de ferias de muestras, es importante
extraer conclusiones de informacién de ferias
anteriores para determinar la relacion entre las
variables de planificacion ferial y el éxito del
stand. Para este problema es adecuado un
algoritmo de induccioén de reglas de descripcion
de subgrupos.

En el area de descubrimiento de subgrupos
(subgroup discovery) [25] cualquier algoritmo de
induccion de reglas debe optimizar
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simultaneamente distintos objetivos como el nivel
de interés o novedad, el soporte o nivel de
generalidad y la precision del conocimiento
extraido, entre otros. La combinacion de dichos
objetivos en una Unica medida de calidad suele
llevar a una compensacion entre los mismos que
hace que no se optimicen de forma adecuada los
objetivos particulares.

Los Algoritmos Genéticos (AGs) [18][14]
tienen un caracter de busqueda global que hace
que sean especialmente adecuados para resolver
distintos problemas presentes en cualquier proceso
de descubrimiento de conocimiento [11]. En
particular, los AGs multiobjetivo son adecuados
para resolver problemas en los que intervienen
distintos objetivos. En la bibliografia se pueden
encontrar distintas propuestas evolutivas para
optimizacion multiobjetivo [5][2]. Recientemente
los AGs multiobjetivo se han empleado para
extraccion de conocimiento en mineria de datos
[16] [21].

En este trabajo se presenta una propuesta para
la inducciéon de reglas de descripcion de
subgrupos basada en un AG multiobjetivo, que
atna el método de razonamiento aproximado de
los sistemas difusos con las capacidades de
aprendizaje de los AGs.

El articulo se organiza de la siguiente forma:
la seccion 2 describe el problema de marketing y
en la seccion 3 se realiza una revision de AGs
para la induccion de reglas de descripcion de
subgrupos. En la seccion 4 se describen
brevemente los AGs multiobjetivo y en la seccion
5 se detalla el algoritmo propuesto. Finalmente,
las secciones 6 y 7 muestran la experimentacion
realizada y las conclusiones obtenidas.
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2. Extraccion de conocimiento en
certamenes feriales

Las empresas consideran los certdmenes feriales
un instrumento que facilita la consecucion de
objetivos comerciales. Uno de los principales
inconvenientes de este tipo de certdmenes es la
elevada inversion que suponen. A esta inversion a
veces se une una falta de planificacion que
enfatiza la sensacion de que las ferias no son mas
que un “gasto” que las compaiiias han de afrontar
por motivos varios (tradicion, exigencia de los
clientes, no dar la sensacién de que las cosas van
mal, etc.) [27]. Es conveniente, por tanto, la
extraccion automatica de informacion sobre las
variables implicadas que permita obtener datos
desconocidos, determinantes en parte de la
eficacia de los stands de un certamen.

En la Bienal de Maquina-Herramienta
celebrada en Bilbao en Marzo de 2002, se recogio
informacion sobre 104 variables de 228
expositores. De este conjunto de variables, 7 son
continuas y el resto nominales, resultado de una
discretizacion experta. Ademas, para cada uno de
los expositores, en base a distintos criterios de
marketing, se determind la eficacia global de
dicho stand en Eficacia Alta, Media o Baja en
funcion del nivel de consecucion de los objetivos
planteados para el certamen.

El objetivo del proceso de extraccion de
conocimiento para este problema es determinar la
aportacion que las distintas variables de
planificacion ferial ejercen sobre los resultados
obtenidos por el expositor.

3. Algoritmos genéticos para inducciéon de
reglas de descripcion de subgrupos

En este trabajo se propone un AG de induccion de
reglas que describen subgrupos, tarea que se
encuadra dentro del area de mineria de datos. Por
ello, en esta seccion se describe brevemente la
tarea de descubrimiento de subgrupos y las
tendencias generales en AG de induccion de
reglas.

3.1. Descubrimiento de subgrupos

Dentro del 4rea de mineria de datos el
descubrimiento de subgrupos es un tipo de

induccion descriptiva que ha recibido ultimamente
mucha atencion por parte de los investigadores. Se
trata de una forma de aprendizaje inductivo
supervisado de descripciones de subgrupos, en la
que, dado un conjunto de datos y teniendo una
propiedad de interés para el usuario, se intentan
localizar subgrupos que sean de mayor interés
para el usuario.

El descubrimiento de subgrupos [34][12] tiene
como objetivo descubrir propiedades
caracteristicas de subgrupos construyendo reglas
sencillas (con pocas variables), altamente
significativas y con completitud alta (que cubran
muchas instancias de la clase objetivo).

El concepto fue formulado inicialmente por
Klosgen en su algoritmo de aprendizaje
EXPLORA [24] y por Wrobel en el algoritmo
MIDOS [34]. Tanto éstos como otros algoritmos
posteriores como SD [12] o CN2-SD [26] son
adaptaciones de modelos de extraccion de reglas
de clasificacion para la tarea del descubrimiento
de subgrupos. Actualmente se muestra interés en
el desarrollo de enfoques de descubrimiento de
subgrupos partiendo de algoritmos de extraccion
de reglas de asociacion [25][1][[23].

3.2. Induccion evolutiva de reglas

Se han desarrollado multiples propuestas de AGs
para la extraccion de reglas de distintos tipos, de
clasificacion,  asociacion o  dependencias
funcionales. Para el problema al que nos
enfrentamos el objetivo es generar reglas en las
que en el consecuente aparezca un Unico atributo
(y establecido a priori), por lo que en esta seccion
haremos referencia a AGs para la extraccion de
reglas de clasificacion y asociacion.

El aspecto mas determinante de cualquier AG
de induccion de reglas es el esquema de
codificacion utilizado. En este aspecto, las
distintas ~ propuestas en la  bibliografia
especializada se agrupan en torno a dos enfoques
[4]:

e El enfoque “Cromosoma = Regla”, en el que
cada individuo codifica una tnica regla.

e El enfoque “Cromosoma = Base de Reglas”, o
enfoque Pittsburgh, en el que cada individuo
codifica un conjunto de reglas. GIL [22] y
GA-MINER [9] son ejemplos de AGs de este
tipo.
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A su vez, dentro del enfoque “Cromosoma =
Regla” existen tres propuestas genéricas:

e El enfoque Michigan en el que cada individuo
codifica una unica regla pero la solucién final
sera la poblacion final o un subconjunto de la
misma. En este caso es necesario evaluar el
comportamiento del conjunto de reglas al
completo y la aportacion de la regla individual
al mismo, definiendo un componente de
refuerzo. El algoritmo XCS [33] es un
ejemplo de este enfoque.

e FEl enfoque IRL ({terative Rule Learning) en el
que cada cromosoma representa una regla,
pero la solucion del AG es el mejor individuo
y la solucién global estd formada por los
mejores individuos de una serie de
ejecuciones sucesivas. SLAVE [15] es una
propuesta con este modelo.

e El enfoque “cooperative-competitive”, en el
que la poblacion completa o un subconjunto
de ella codifica la base de reglas. REGAL [13]
es un ejemplo de AG con este tipo de
representacion.

En procesos de descubrimiento de reglas de
descripcion de subgrupos es mas adecuado el
enfoque “Cromosoma = Regla” ya que el objetivo
es encontrar un conjunto reducido de reglas en las
que la calidad de cada regla se evalua de forma
independiente a la del resto. Este es el enfoque de
codificacion utilizado en esta propuesta evolutiva.

4. Algoritmos genéticos multiobjetivo

Como se ha comentado anteriormente, en el area
de descubrimiento de subgrupos cualquier
algoritmo de induccién de reglas debe optimizar
simultdneamente distintos objetivos. La forma
mas adecuada de abordarlos es mediante
algoritmos de optimizacién multiobjetivo en los
que se busca un conjunto de soluciones
alternativas (reglas en este caso) optimales en el
sentido de que ninguna otra soluciéon dentro del
espacio de busqueda sea superior a ella en todos
los objetivos considerados. El experto utilizara el
conjunto de reglas de salida para seleccionar todas
o un subconjunto de ellas para la descripcion de
los subgrupos en funcién de la informaciéon de
preferencia particular del problema.

Formalmente un problema de optimizacion
multiobjetivo se puede definir de la siguiente
forma:

min/ max y = £(x) = £,(), £o(2),..., £, (X))
donde ; = (x},X2,...X,) es el vector de decision

e ¥ = (V1V....Vs) es el vector objetivo (una tupla

con n objetivos). El objetivo de cualquier
algoritmo de optimizacion multiobjetivo es
encontrar todos los vectores de decision para los
cuales los correspondientes vectores objetivo no
se puedan mejorar en una dimension sin degradar
otra, a lo que se denomina el conjunto Pareto
optimal.

En las dos ultimas décadas se ha desarrollado
un interés creciente en el uso de AGs para
optimizacion multiobjetivo. Existen multiples
propuestas de AGs multiobjetivo [5][2] que se
pueden agrupar en torno a tres enfoques:

e Métodos de agregacion que combinan los
objetivos en una funcion escalar. Tienen como
inconveniente la posible compensacion entre
objetivos, el conocimiento profundo sobre el
problema que requieren y que, en general, no
proporcionan una familia de soluciones.
VOW-GA [17] y RW-GA [20] son ejemplos
de algoritmos de este tipo.

e Me¢étodos basados en poblacion, en los que la
busqueda se guia en diferentes direcciones
para generar poblaciones de soluciones no
dominadas. Dentro de este enfoque se
encuadran, entre otros, los algoritmos MOGA
[8], NPGA [19], NSGA [32] y NSGA II [6].

e Me¢étodos que utilizan elitismo, manteniendo
una poblacion elite con soluciones no
dominadas que intervienen de distinta forma
en la evolucion segun las propuestas. Dentro
de este enfoque se incluyen los algoritmos
SPEA [35], SPEA2 [36] y p-A MEA [30].
Nuestra propuesta esta basada en el algoritmo
SPEA2.

5. Un enfoque evolutivo multiobjetivo
para la obtencién de reglas difusas
que describen subgrupos

En este apartado se describe un AG multiobjetivo
para la extraccion de reglas que describen
subgrupos. El algoritmo extrae reglas que
representan en el antecedente una conjuncion de
variables y cuyo consecuente esta prefijado. El
objetivo de este proceso evolutivo es extraer para
cada valor de la variable objetivo un nimero
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variable de reglas diferentes que expresen
informacion sobre los ejemplos del conjunto de
partida. El algoritmo permite generar reglas
difusas y/o nitidas, para problemas con variables
continuas y/o nominales.

El AG multiobjetivo sigue el enfoque SPEA2
[36], y por tanto aplica los conceptos de elitismo
en la seleccion de reglas  (utilizando una
poblacion secundaria) y busqueda de soluciones
optimas en el frente de Pareto (se ordena a los
individuos de la poblacion de acuerdo a si cada
individuo es o0 no dominado usando el concepto de
optimo de Pareto).

Cualquier AG multiobjetivo debe disefiarse
para lograr dos propositos: lograr buenas
aproximaciones al frente de Pareto y mantener la
diversidad de las soluciones, con el objetivo de
muestrear adecuadamente el espacio de soluciones
y no converger a una solucién Gnica o a una
seccion acotada del frente. Para preservar la
diversidad a nivel fenotipico el algoritmo utiliza
una técnica de nichos que considera la cercania en
valores de los objetivos y un objetivo adicional
sobre originalidad para potenciar reglas que
aporten informacion sobre ejemplos no descritos
por otras reglas de la poblacion.

El Algoritmo 1 muestra el esquema de
funcionamiento del modelo propuesto.

Inicializacion: Generar la poblacion inicial Py y crear

una poblacion elite vacia P’y = Q.

Repetir

Asignacion de fitness: Calcular el fitness de los
individuos de la poblacion P, y de la poblacion
elite P’, de forma conjunta.

Seleccion de entorno: Copiar todos los individuos
no dominados de la poblacion P, y la poblacion
elite P’ en la poblacion elite P’;. Si el tamafio
de P’ sobrepasa el niumero de elementos a
guardar, reducir P’,;; mediante el operador de
truncado; en otro caso, si el tamafio de P’ es
inferior al nimero de elementos, rellenarlo con
individuos dominados de P,y de P’,.

Esquema de reproduccion: Realizar seleccion por
torneo binario con reemplazo sobre la
poblacién elite P’; aplicando  después
operadores de cruce y mutacion. El resultado es
la poblacion Py.;.

Mientras no se verifique la condicion de parada.
Devolver los individuos no dominados de la poblacion
elite P’ ..

Algoritmo 1. Esquema del algoritmo propuesto

A continuacion se describen el esquema de
representacion, los objetivos, la asignacién de
fitness, la seleccion de entorno y el esquema de
reproduccion.

5.1. Esquema de representacion

Cada solucion candidata se codifica mediante el
enfoque “Cromosoma = Regla” representando en
el cromosoma solo el antecedente y asociando
todos los individuos de la poblacion con el mismo
valor de la variable objetivo. Esta forma de
codificar la variable objetivo obliga a realizar una
ejecucion del AG multiobjetivo para cada valor de
la wvariable objetivo (clase), pero asegura la
extraccion de informacion sobre todas y cada una
de las clases.

Algunas variables del problema son variables
continuas tratadas como variables lingiiisticas con
etiquetas lingiiisticas. Los conjuntos difusos
correspondientes a los términos lingiiisticos
vienen definidos mediante informacion experta o
por una particion difusa uniforme.

Toda la informacion relacionada con una regla
se almacena en un cromosoma de longitud fija
para el que se utiliza un modelo de representacion
entera (la i-ésima posicion indica el valor
adoptado por la i-ésima variable). El conjunto de
posibles valores que pueden tomar las variables
discretas es el indicado por el problema mas un
valor adicional que indica que la variable
correspondiente no interviene en la regla.

5.2. Definicion de los objetivos del algoritmo

En el proceso de descubrimiento de reglas se
intentan conseguir reglas con capacidad predictiva
alta, comprensibles e interesantes. En nuestra
propuesta, se han definido cuatro objetivos:

e Confianza. Determina la precision de la regla
ya que refleja el grado con el que los ejemplos
pertenecientes a la zona del espacio
delimitado por el antecedente verifican la
informacion indicada en el consecuente de la
regla. Se calcula mediante una adaptacion de
la expresion de precision de Quinlan [29]
utilizada en la generacion de reglas de
clasificacion difusas [3]: la suma del grado de
pertenencia de los ejemplos de la clase a la
zona determinada por el antecedente dividido
entre la suma del grado de pertenencia de
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todos los ejemplos (independientemente de su
clase) a la misma zona.

e Completitud. Es una medida del grado de
cobertura que la regla ofrece a los ejemplos de
la clase. Se calcula como el cociente entre el
numero de ejemplos de la clase descritos por
la regla y el nimero total de ejemplos de la
clase.

e [Interés. El grado de interés se determina en
esta propuesta objetivamente mediante el
criterio de interés aportado por Noda et al.
[28] en un proceso de modelado de
dependencias. En nuestra propuesta se utiliza
solo la parte referente al antecedente para el
calculo del interés, puesto que el consecuente
esta prefijado. La medida de informacién para
el interés se define de la siguiente forma [10]:

iGananc’ia(A,)

Interes =1—| -2

n-log,(|dom(G,)|

donde n es el nimero de variables que
aparecen en el antecedente de la regla,
Ganancia(4;) es la ganancia de informacion
del atributo 4;, y |dom(G)| es la cardinalidad
(el numero de valores posibles) de la variable
objetivo. Para calcular la ganancia de
informacion en el caso de variables numéricas
se realiza una discretizacion de la variable en
tantos intervalos como etiquetas lingiiisticas
se consideren.
Las variables con una alta ganancia de
informacion son adecuadas para predecir una
clase cuando se consideran de forma
individual. Sin embargo, si el usuario conoce
cuales son las variables mas predictivas para
un  dominio especifico, las reglas que
contienen estas variables son menos
interesantes. De esta forma, el antecedente de
una regla es mas interesante si contiene
atributos con una pequeia cantidad de
informacion.

e Soporte original: Este objetivo es una medida
del nivel de originalidad de la regla
comparando con el resto de reglas. Se calcula
sumando para cada ejemplo perteneciente al
antecedente de la regla el factor //k, siendo k&
el numero de reglas de la poblacion que
también describen informacion sobre ese
ejemplo. Esta medida favorece la diversidad
en la poblacion a nivel fenotipico.

5.3. Calculo del fitness

Se realiza de la siguiente forma:

e Se calcula el valor de todos los objetivos para
cada individuo de la poblacion.

e Los valores que alcanzan cada uno de los
individuos de la poblacién (y de la poblacion
elite) se utilizan para calcular qué individuos
dominan a qué otros de las poblaciones.

e Se calcula la fuerza (stremgth) de cada
individuo como el niimero de individuos a los
que domina.

e Se determina el fitness inicial (raw fitness) de
cada individuo, como la suma de la fuerza de
sus dominadores (tanto en la poblacion como
en la poblacion elite).

e La asignacion del fitness inicial aporta un
mecanismo de nichos basado en el concepto
de la dominancia de Pareto, pero puede fallar
cuando muchos de los individuos son no
dominados. Para evitarlo, se incluye
informacion adicional sobre densidad para
discriminar entre individuos con los mismos
valores de fitness inicial. La técnica de
estimacion de densidad utilizada en SPEA2 es
una adaptacion del método del k-ésimo vecino
mas cercano [31], donde la densidad en un
punto es funcion decreciente de la distancia al
punto k-€simo mas cercano. En esta propuesta
se toma la inversa de la distancia al vecino k-
ésimo mds cercano como estimacion de
densidad.

e Fl valor de fitness de cada individuo es la
suma de su valor de fitness inicial y su
densidad.

5.4. Seleccion de entorno

En este algoritmo se establece un tamafo fijo para
la poblacion elite, de forma que es necesario
definir una funcién de truncado y otra de
rellenado. La funcion de truncado permite
eliminar soluciones no dominadas de la poblacién
elite si excede el tamafio definido. Para ello se
utiliza un esquema de nichos definido en torno a
la densidad medida segiin el k-ésimo vecino mas
cercano, en el que, en un proceso iterativo, en
cada iteracion se elimina de la poblacion elite
aquel individuo que estd mas cerca de otros
respecto a los valores de los objetivos. La funcion
de rellenado permite afiadir elementos dominados
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tanto de la poblacion como de la poblacion elite
hasta completar el tamaflo de la misma
(ordenando los individuos segin su valor de
fitness).

5.5. Esquema de reproduccion y operadores
genéticos

Se utiliza el siguiente esquema de reproduccion:

e Se une la poblacion original con la poblacion
elite y se obtienen los elementos no
dominados de la unién de ambas poblaciones.

e Se aplica un esquema de seleccion por torneo
binario sobre los individuos no dominados.

e A la poblacién resultante, se le aplica
recombinacion a través del operador de cruce
en dos puntos y un operador de mutacion
uniforme sesgado con el que la mitad de las
mutaciones realizadas tienen el efecto de
eliminar la variable correspondiente, para
incrementar la generalidad de las reglas.

6. Experimentacion

Para analizar el comportamiento de la propuesta
multiobjetivo sobre el problema de marketing
planteado, se ha ejecutado sobre el mismo el
algoritmo evolutivo de inducciéon de reglas de
descripcion de subgrupos AGI desarrollado por
los autores [7], cuyas caracteristicas generales se
describen a continuacion:

e Es un modelo iterativo que incluye un AG
hibrido para la extraccion de una regla de
descripcion de subgrupos de mismo tipo que
las descritas en este trabajo.

e El proceso iterativo permite obtener nuevas
reglas mientras las reglas generadas alcancen
un nivel de confianza minima y aporten
informacién sobre dareas del espacio de
busqueda en que queden ejemplos sin
describir por las reglas previamente
generadas.

e El AG utiliza el esquema de codificacion y
operadores genéticos de la propuesta
multiobjetivo.

e La funcion fitness es una combinacion lineal
ponderada de la confianza, completitud e
interés, calculados con las expresiones
indicadas en la seccion 5.2

e A laregla obtenida por el AG se le aplica, en
una etapa de post-procesamiento, un
algoritmo proceso de optimizacion local en el
que se van eliminando variables de la regla
mientras se consigan reglas mas generales
(aumente la completitud) y se mantenga el
nivel de confianza.

La experimentacion, para ambos algoritmos, se ha
realizado con 5 ejecuciones para cada una de las 3
clases del atributo objetivo (eficacia baja, media y
alta), y con los siguientes parametros comunes:

e Tamaiio de la poblacion: 100
Numero de evaluaciones: 10.000
Probabilidad de cruce: 0,6
Probabilidad de mutacion: 0,01
Etiquetas lingiiisticas para las variables
continuas: 3

Ademas, en el caso del AG multiobjetivo, el
tamafio de la poblacion elite es 25. El algoritmo
AGTI necesita un valor de confianza minima bajo
el cual no van a evolucionar reglas, que en esta
experimentacion se ha fijado al valor 0,6. En el
AG multiobjetivo, la solucion final estara formada
por todas las soluciones del conjunto de
soluciones no dominadas que superen el mismo
umbral de confianza.

En las Tablas 1, 2 y 3 se muestran los mejores
resultados obtenidos con ambos algoritmos para
todas las clases de la variable objetivo (eficacia
baja, media y alta). En ellas se muestran el
numero de variables que intervienen en cada regla
(columna etiquetada como Ny) y los valores para
cada uno de los objetivos considerados (Comp.
para la completitud, Conf. para la confianza, Int.
para el interés y S.O. para el soporte original).

AG multiobjetivo AGI

Ny|Comp | Conf | Int |S.O. Comp| Conf | Int

9| 5,26| 100,00{ 0,58] 0,05 5,26/100,00| 0,59

11] 15,79 66,67 0,58] 0,18 2,63{100,00{ 0,58

e |w|E

7| 42,101 61,54| 0,57] 0,60 2,63100,00{ 0,56

6| 44,74 64,92| 0,54] 0,85

11] 21,05| 100,00{ 0,56| 0,24

10| 18,42 87,50 0,56| 0,42

8| 5,26| 76,92| 0,59 0,05

9| 36,84] 73,68| 0,57| 0,49

11) 34,21 87,16 0,56| 0,41

7| 23,68] 60,00[ 0,58] 0,52

Tabla 1. Resultados para eficacia baja.
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Como se puede observar el AG multiobjetivo
permite obtener conjuntos de reglas con mayor
cardinalidad (mayor numero de reglas) que el
algoritmo AGI. Estas reglas, con valores
adecuados de confianza, completitud ¢ interés,
describen mas informacion sobre los tres
subgrupos (eficacia baja, media y alta). Esto es
debido a que el enfoque multiobjetivo nos permite
obtener un conjunto de soluciones adecuadas
segun los distintos objetivos.

AG multiobjetivo AGI

g

Comp | Conf | Int | S.O.|Ny|Comp| Conf | Int

95,27| 65,58 0,20| 6,78 0,68(100,00{ 0,61

1,35 100,00| 0,60( 0,07 2,70| 66,67| 0,62

79,05| 68,02| 0,12| 5,27 2,03]100,00{ 0,57

40,54 77,92| 0,38] 2,26 3,38(100,00{ 0,51

20,27| 68,18] 0,59| 1,46 8,11{100,00{ 0,55

4
7
2

5,40 72,73 0,61] 0,33] 4| 4,05/100,00{ 0,57
3
5
2

32,43| 87,27] 0,35| 1,60 45,95| 69,39] 0,62

87,16| 67,55| 0,33| 5,92

64,86 71,57] 0,32 3,81

93,92| 65,57| 0,41 6,58

54,73| 72,73] 0,39| 2,98

82,43| 67,78| 0,55| 5,39

35,81 82,81| 0,19] 1,89

11,49] 100,00| 0,57| 0,60

90,54| 66,34| 0,60| 6,35

71,62| 70,54| 0,23| 4,46

98,65| 64,89| 0,62| 7,08

61,49| 68,94| 0,53] 3,48

44,59| 72,53| 0,58] 2,07

86,49| 64,97| 0,61| 5,89

23,65| 83,33 0,51] 0,97

76,35 68,27| 0,53 4,85

36,49| 80,60| 0,43| 1,91

52,70{ 73,77] 0,52| 2,70

SRR (WIR[W W= |W[N[WN|[W[W|W[N|HA N [|W[W[ W[N] —

50,00{ 73,27] 0,57| 2,38

Tabla 2. Resultados para eficacia media.

AG multiobjetivo AGI

Ny|Comp| Conf | Int | S.O. | Ny|Comp| Conf| Int

2,38 100,00{ 0,61 0,08 4| 7,14|75,00] 0,58

28,57 93,75| 0,55| 0,37

50,00{ 69,93] 0,55 0,73

23,81] 71,43] 0,56| 0,34

19,05| 100,00{ 0,56| 0,22

—_ | —

9,52| 76,92| 0,56| 0,11

26,19| 71,43] 0,56] 0,55

N[ —=|—=|O[2|O|n

57,14] 61,24] 0,55] 0,91

Tabla 3. Resultados para eficacia alta.

En el AG multiobjetivo la diversidad a nivel
fenotipico en la poblacién durante el proceso
evolutivo (y por tanto en la solucion final) se
potencia a través de dos vias:

a) Mediante la inclusién de un nuevo objetivo
que considera la aportacion original (en
cuanto a ejemplos cubiertos) de una regla.
Esto permite obtener conjuntos de reglas
con mayor soporte ¢ incrementa las
posibilidades de obtener un conjunto de
reglas que describan informacién sobre
todos los ejemplos, y no solo sobre la
mayoria.

b) Mediante un  esquema de  nichos
implementado en el operador de truncado,
que, en caso de tener que reducir la
poblacion elite, elimina reglas con valores
similares para los distintos objetivos.

En el algoritmo AGI la obtencion de un
conjunto de reglas con suficiente diversidad se
potencia mediante la inclusion del AG en un
esquema iterativo que continua mientras las reglas
obtenidas describan informaciéon sobre nuevos
ejemplos (nichos secuenciales a nivel fenotipico),
pero la experimentacion muestra que para este
problema, son mejores los resultados obtenidos
por el AG multiobjetivo.

El AG multiobjetivo elimina la compensacion
entre medidas de calidad y permite obtener
conjuntos de reglas con un nivel elevado de
confianza, completitud e interés. Es especialmente
significativo el alto nivel de completitud obtenido
en las distintas reglas con el AG multiobjetivo,
incluso para las clases eficacia alta y baja,
dificiles de describir en este problema.

En este aspecto, los resultados muestran que
con el algoritmo AGI, se obtienen en ocasiones
reglas con un mayor grado de confianza,
especialmente para las clases eficacia baja y
media (Tablas 1 y 2). No obstante, en AGI los
altos valores en el objetivo relativo a la confianza
sesgan la bisqueda y convierten la completitud en
un objetivo dificil de alcanzar para las clases
eficacia baja y alta.

Ambas propuestas permiten obtener conjuntos
de reglas descriptivas por el uso de etiquetas
lingiiisticas para las variables continuas y por el
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bajo nimero de variables implicadas (por debajo
del 10% de las 104 variables). En este aspecto hay
que destacar que las reglas obtenidas por el
algoritmo AGI son mdas sencillas que las
generadas por la propuesta multiobjetivo. La
aplicacion en AGI de un algoritmo de ascension
de colinas que optimiza cada una de las reglas
obtenidas permite aumentar la simplicidad de las
mismas.

7. Conclusiones

En este trabajo se describe la aplicacion de un
modelo evolutivo multiobjetivo para la induccion
descriptiva de reglas difusas que describen
subgrupos a un problema real de extraccion de
conocimiento en certdmenes feriales.

Pese a las caracteristicas del problema
(elevado numero de variables y valores perdidos,
bajo numero de ejemplos y pocas variables
continuas) esta aproximacion multiobjetivo al
problema permite obtener conjuntos de reglas
faciles de interpretar, con un nivel alto de
confianza, de soporte y completitud.

Como trabajo futuro nos planteamos el
desarrollo de una propuesta para reglas en formato
DNF y una medida de interés adecuada para este
tipo de reglas.
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